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第1章 はじめに
1.1 背景
これまで，ロボットといえば主に工場内での組み立てラインで活動し，工場という限定
された環境で人間の産業活動を支援する産業用ロボットが主流であったが，近年は病院
や介護施設などの医療分野，駅などの公共施設，オフィスや家庭環境といった人間と共存
する環境で人間の支援を行うサービスロボットが注目されている. （独）新エネルギー・
産業技術総合開発機構NEDOの試算によれば，２０３５年にはサービス分野におけるロ
ボットの市場は９７兆円に達するとされていることからも明らかである（図 1.1）. サー
ビスロボットには人間の支援するための様々用途での活躍が求められており，物品の運搬
や清掃活動，案内誘導や警備，介護，特に近年は原発事故の影響を受けて汚染環境といっ
た極限環境での測定・探査といった作業支援など多岐に及ぶ．
中でも移動機能を有した移動ロボットは，先に述べた原発などの極限環境での状況調査
や，パーソナルモビリティなど，サービスロボットの一形態として主流を占めるものであ
ると考えられる図 1.2に示したコンサルティング企業の調査によれば，近年におけるサー
ビスロボットの分野として清掃・警備・産業分野での物品搬送など移動ロボットが活躍で
きる分野の割合は実に 7割を占める (図 1.3). このことから近年では，（独）産業技術研究
所をはじめとして数多くの研究機関が移動ロボットの研究を行っている. 特につくば市に
おいては政策として公共空間を自律的に走行し，人間の活動を支援する移動ロボットの実
現に向けて産官学をあげて取り組んでいる（図 1.4）.
以上，サービスロボットとしての移動ロボットの実現はより良い社会を実現するために
8
図 1.1: 将来のロボット産業の市場予
測.NEDO:2035年までのロボット産業の将来
市場予測より抜粋
図 1.2: サービスロボットの活動分野割合.
（株）シードコーポレーション:サービスロボ
ット内訳より抜粋
欠かすことのできない一要素であり，人間と共存する環境で活動するための移動ロボット
の研究は，重要な研究分野のひとつであると位置付けることができる.
本研究で対象とする移動ロボットが物品運搬などのサービスロボットとしてのタスクを
遂行するためには，所定の目的位置まで移動可能なナビゲーション能力を獲得することが
非常に重要であり，以下に挙げる能力の実現が必要不可欠である.
 自身の位置姿勢を知るための『自己位置推定』
 目的位置まで走行するための『経路計画・追従』
 物体に衝突せずに安全に走行するための『障害物回避』
『自己位置推定』は環境内においてロボット自身の状態（位置と姿勢）を推定する問題で
あり，経路計画・追従や障害物回避などロボットの行動を決定するにあたって基礎となる
要素である. このように自己位置推定は移動ロボットの行動決定に必要不可欠であること
から，本研究では特にロボットの自己位置推定問題を主要なテーマとして扱う.
移動ロボットの自己位置推定手法としては,GPSによる測位を用いた手法 [2]など様々な
手法が確立されているが,概ね何らかの形式でロボットが活動する環境のモデルを保持し
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図 1.3: サービスロボットの活動分野における移動ロボットの介在余地が期待できる分野
ておき，ロボットがセンサで観測した情報とモデルとを照合することで自身の自己位置を
推定 [3]するという方法によって実現される（以下,便宜上,環境モデルーベースとよぶ).
環境モデルベースによる手法は環境のモデルがあれば，自己位置を推定しロボットのナビ
ゲーションが可能であるため，今日のロボットの状態推定と行動決定のために非常によく
用いられている方法である.
工場のようなロボット用に整備されたインフラを活用することで，確実な動作を実現し
てきた産業ロボットと異なり, 本研究の対象としている,家庭内など人間と共存する環境
で活動する移動ロボットは，ロボットの活動を支援するためのインフラが何も整備されて
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(a) 自律移動型パーソナルモビリティ (b) 自律走行型車椅子
図 1.4: つくば市ロボット特区における移動ロボット型サービスロボットの公開実験
いない,ロボットに合わせられていない環境で活動することになる，本研究が対象として
いる環境（以下,開かれた環境と呼ぶ）が工場などのロボット専用にインフラ整備された
環境と本質的に異なる点は，活動対象とする環境が，環境変化を予測することができない
点である. 人と共存する開かれた環境には,歩行者や自転車，車など動的物体が多数存在
する.また，環境中の固定物体が置きなおされたり，追加されたりと絶えず環境が変化す
るといったことが起こる.
開かれた環境におけるロボットの自己位置推定では，このような環境モデルに記述され
ていない情報（\未知物体"）を観測した場合，環境モデルに記述された既知情報と誤認識
し，誤った箇所にマッチングしてしまうことが起こる. これは自己位置推定の結果に深刻
な誤差を発生させる要因のひとつである. また自己位置推定は，計測データを環境モデル
とマッチングすることで行うため，正しく環境のデータをセンシングすることが重要で
ある，しかしながら，未知物体はロボットが観測したい観測対象を遮ってしまうオクルー
ジョンを発生させる最大の原因である. さらにセンサ自体にも計測誤差が発生するため,
環境を寸分の狂いなく計測することは,困難である. よって自己位置推定のために観測し
たい情報を正確に取得できることは稀であり，ほとんどの場合は未知物体の影響やセンサ
誤差を受けた形で観測される．これもまた，正しいデータの対応付けを困難にし，自己位
置推定に大きな誤差を発生させる原因となる．
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以上より，人間と共存する公共空間や生活空間で活動可能な移動ロボットを実現するた
めには，このような開けれた環境における様々な外乱に対処することが重要不可欠である.
1.2 従来研究
環境の外乱に対処しようとする試みは30年前から行われており，1980年代半ばから1990
年代初頭に提唱された『行動ベースアプローチ』と呼ばれる手法 [4] [5]に基づいたものに
遡ることができる. これは，移動ロボットのナビゲーションなどロボットの行動計画に必
要な正確な環境モデルを持たず，ロボットが環境をセンシングした結果に基づいてロボッ
トの制御にフィードバックを加えることでロボットの動作を計画するというものである.
行動ベースアプローチでは環境がどのような様子であろうとロボットの行動を決定するの
は，センサと環境の物理的な相互作用（センシングの結果）に基づいてのみロボットの行
動が創発されるという強い信念の下，環境モデルはむしろロボットの複雑な動作を妨げる
と考え，これを排除することで成功をおさめてきた. 本アプローチにおいて，成功した代
表的な移動ロボットとして，iRobot社のルンバがあげられる. また，GPS測位の結果に
基づいてナビゲーションを行う手法 [2]も本アプローチに基づいて研究の代表的な成功例
としてあげられる. このように移動ロボットの行動計画のアプローチとして有効に思われ
る行動ベースアプローチであるが，環境モデルを一切持たないことや単純な制御機構に
焦点を当てていることから，本アプローチはセンサの情報に不確実性に基づいた外乱が
含まれていたとしても正しい行動決定が可能であるようような単純なタスクでのみしか，
その動作は保証されない. 単純な作業のみを行うサービスロボットではあまり問題になら
ないが，本研究で対象とするような移動ロボットには物品運搬にように環境中の所定のオ
ブジェクトにアクセスするなど高度なタスクも要求されるため，行動ベースアプローチは
真に環境の不確実性に対処可能なロボットを実現するに足るアプローチとは言い難い.
1990年代半ばには，この問題を解決するために環境モデルと行動ベースアプローチの両
方を用いたアプローチが提案されている [6] [7]. この手法は近年のロボットの行動を決定
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する有効なアプローチとして広く用いられている. 本アプローチは行動ベースアプローチ
はロボットの障害物回避に代表されるような下位レベルの制御に用いられ，例えば走行す
べき経路を計画するような上位レベルの制御にモデルベースアプローチが用いられる. お
互いのアプローチの弱点を補完するような制御を行うことで，どちらかのアプローチのみ
では困難なロボットの動作決定を可能としている. 本アプローチに基づくロボットの研究
例を以下に示す. 松本らは走行する経路の正面画像の画像列を教示画像として観測画像と
マッチングを取ることでロボットの自己位置推定を行うビューシーケンスによるナビゲー
ションを実現した [8], [9]．さらに山城らは松本らの手法を拡張し，環境の照明変化に頑
健なビューベーストナビゲーションを実現している [10]．三浦らはロボットが走行する経
路上の風景の中から特徴的なオブジェクト，例えば木や建物，空の領域をランドマークと
し，SVMで機械学習することで天候の変化や見え方の変化に左右されないロボットの自
己位置推定を実現した [11]．柳らはモーションステレオ法を用いて作成した特徴点ベース
の 3Dマップに基づくロボットの位置推定を実現した [12]．友納は環境内の壁などのエッ
ジ情報に基づく 3次元地図作成し，ステレオ視によって観測画像と 3次元地図エッジマッ
チングをを行うことでロボットの自己位置推定を実現した [13]．斎藤らは屋内環境におけ
る線型ランドマークとして路面と壁との間の境界線を用いたロボットのナビゲーションを
実現した [14]．Cumminsらはカメラ画像からBag-Of-Feature [15]と呼ばれる特徴を抽出
し，この特徴に基づいた画像分類によって環境変化にある程度ロバストな環境認識に基
づいた自己位置推定を実現した [16]．また，近年は天候や照明などの環境変化の影響を受
けずに環境情報を取得できることから，アクティブ型のセンサであるレーザスキャナを用
いた手法が数多く研究されている [18] [19] [20] [21] [22]．特に，[21] [22]は公共空間での
自律移動ロボットの実験の場である『つくばチャレンジ』で課題を達成している手法であ
り，人ごみにおいても安定した自己位置を実現している．以上にあげたように行動ベース
とモデルベースのアプローチを組み合わせたアプローチにより，開いた環境においても行
動可能なロボットの成功例が数多く報告されているが，歩行者に代表されるような環境内
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に存在する本質的に予測不可能な外乱による不確実性に対して完全に対処できていると
は言えない. ロボットは例え得られた情報やモデルに外乱が生じていたとしても決定論的
にその行動を創出するため，行動ベースもしくはモデルベースのどちらかのアプローチで
吸収できないような外乱が生じたときに本アプローチは誤った行動を決定し，ロボットの
動作に深刻なエラーを生じさせてしまう可能性が高いためである. これは，環境をセンシ
ングするセンサの測定結果や行動決定に用いる環境モデルの不確実性を完全に除去する
ことは本質的に不可能であることによる.
以上のこれまでにあげた移動ロボットの行動決定アプローチの問題を解決する新たな試
みとして『確率ロボティクス』というアプローチが 2000年代初期に提唱されている. 確
率ロボティクスは不確実性の多い環境で活動するロボットの非常に有効な行動計画手法と
して今日その地位を獲得している. 本アプローチはおおよそ 10年前と新しく提案された
アプローチであるが，ベイズ理論にその起源を遡ることが可能であり，ベイズ理論は本ア
プローチにおけるロボットの行動決定において非常に重要な行動決定理論である. 本アプ
ローチが画期的なのは，この世界の事象をすべて確率モデルとして扱うことで，本質的に
完璧に対処することが不可能な環境の不確実性に対処しようとする点である. 本アプロー
チは，予め作成された環境のモデルを使用してロボットの動作を決定するが，そのモデル
はこれまでのモデルベースアプローチのように正確である必要はない. また，環境の認識
やロボットの動作制御を行うためのセンシングの結果も正確である必要はなく，環境モデ
ルとセンシング結果の両方を統計学によって数学的に結びつけることにより，不確実性の
多い環境でのロボットの行動を創出する.
本アプローチによる代表的なロボット研究の例としては，例えば [23] [25] [24]などがあ
げられる. 特にThrunよる研究 [25]は，歩行者が多数存在する環境において，環境を測定
するセンサ（レーザスキャナ）がどのような計測値を取得するのかを長期な観測を行い，
歩行者などの未知物体がセンサに与える影響を確率モデルとして構築し，これを元に未知
物体が多数存在する動的環境における移動ロボットの自己位置を推定する画期的な成果で
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あると言える. しかしながら，これは長期的な観測に基づいたセンサの確率モデルに基づ
いており，短期的な観測においては，未知物体の影響を正しく表現したものではないとい
う問題があった. これに対して，竹内ら [30]は Thrunらの構築したセンサモデルをベー
スにして短期的な観測における歩行者の影響を考慮したセンサモデルを構築することで
動的環境において，歩行者などの未知物体の影響を受けない移動ロボットの自己位置推定
を実現している. これは，地図情報から本来計測されるべきセンサ情報（距離情報）を計
算し，本来観測されるべき距離情報より短い距離情報が観測された場合は，未知物体によ
る影響であるとみなして，尤もらしい状態と評価するものである. 本手法は動的環境にお
ける移動ロボットの自己位置推定手法として有効なものであるが，その尤度評価に煩雑な
計算を要するため実時間での運用に適さないという問題がある.（実時間で運用するため
には大幅に観測情報を間引く必要がある）また，短い距離を観測したとみなした予測にお
いては，すべて尤もらしいと評価しているために環境によっては正しくロボットの位置を
求めることができず，自己位置推定が破綻してしまう可能性がある.
以上のように，近年の移動ロボットの研究において，歩行者などの未知物体に対してロ
バストな自己位置推定を実現しようという試みは非常に多くなされているが，環境依存に
よって上手く機能しない，また尤度評価のための効率的な環境モデルとのマッチング手法
が確立されていないという問題がある.
1.3 研究目的
本研究での目的は,人間と共存する開かれた環境においても,未知物体などの外乱の影響
を受けることなくロバストに自身の自己位置を推定できる自己位置推定手法を確立する
ことである.
以上の目的を達成するために,本研究では，まず Thrunおよび竹内の手法をベースに，
新たなセンサの計測モデルと計測モデルを適用するためにより効率の良い手法を提案し，
歩行者が多数行き来する動的環境において未知物体にロバストな自己位置推定手法の基
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本原理を確立する. 次に確立した自己位置推定手法をベースにして拡張することで,実環
境でよりロバストに機能する自己位置推定手法を確立する. 最後に確立した自己位置推定
手法を,他者が作成した既存の環境モデルにも適用可能な手法を確立することで,事前の教
示走行により環境モデルを作成しなくても機能する自己位置推定を実現する.
1.4 論文構成
本論文の構成について述べる．2章では，本研究における未知物体にロバストな自己位
置推定手法の基本原理である『空間観測モデルに基づいた未知物体にロバストな自己位置
推定』について述べる. 3章では，確立した自己位置推定手法を三次元に拡張することで,
未知物体だけでなく,環境要因の影響も受けない自己位置推定手法を提案する. 4章では，
これまでに確立した自己位置推定手法を既存の地図情報へと適用するための手法を提案
し,事前の教示走行を必要としないロボットナビゲーションを実現する. 5章で本論文のま
とめを行う.
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第2章 空間観測モデルに基づいた未知物
体にロバストな自己位置推定
2.1 緒言
ロボットナビゲーションの自己位置推定手法として広く用いられるマップマッチング方
式は，地図データとセンサで観測したデータとをマッチングさせることにより，自身の位
置姿勢を推定する．無人搬送車などのような決められた経路を確実に走行することが求
められる場合には，自身の位置を精度良く求めることが重要である．従って，マップマッ
チングのための環境データを正しく観測し環境地図とマッチングすることが非常に重要
となるが，人と共存する実環境には，歩行者や自転車，車などのいわゆる未知物体が多数
存在するため，オクルージョンが発生する．このため，観測したい環境データを観測した
いタイミングで正しく観測できることは稀であり，地図データと観測データが誤ってマッ
チングしてしまうことがほとんどである．これは，実環境でロボットの自己位置に深刻な
誤差を与える最大の原因である．従来のマップマッチング方式による自己位置推定におい
ては，未知物体の影響を如何にして低減するかが，解決しなければならない問題のひとつ
である．また，ロボットが環境を計測するセンサが真に正しい値を返すことはなく，その
値には必ず何らかの誤差が含まれる. 従って，実環境でのロボットの自己位置推定におい
ては，未知物体に対するロバスト性だけでなく，センサの不確実性も考慮しなければなら
ない.
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2.2 関連研究
マップマッチング方式の自己位置推定においては様々なセンサを用いた手法がある. 中
でもレーザスキャナは精度良く周囲の距離情報を取得できることから，外界センサとして
有効であり広く用いられている. レーザスキャナによるマップマッチングの方法は観測し
た環境のエッジ情報を地図に記述したエッジとマッチングすることで自身の位置姿勢を推
定するエッジマッチング方式やレーザスキャナの計測端点を地図に記述した端点とのマッ
チングによる ICPマッチング [27] [28]が存在する. 先に述べたようにセンサには計測誤
差が存在するため，これを最適化もしくはフィルタリングにより扱いセンサ誤差を考慮
したマッチング手法によりマッチングする. 前者は最小二乗法などマッチング誤差を最小
化するような位置姿勢を求めていくことでマッチングを行う手法である. 後者はカルマン
フィルタやパーティクルフィルタとして知られている. 地図作成においては，最適化手法
が適していると言われるが [29]，自己位置推定においてはロボット位置の不確実性が分か
るなどの利点があるため，後者が用いられる場合が多い. また，フィルタリング手法にお
いては実装が容易であることや自己位置推定の失敗復帰などが期待できるためパーティク
ルフィルタが特に用いられることが多い. ICPマッチングなどの手法は従来からレーザス
キャナによるロボットの自己位置推定手法として広く用いられてきたこともあり，多くの
成果が様々研究者により報告されている. しかし先に述べたように，ロボットが作業を行
う環境は歩行者などの未知物体が多数存在する動的環境であるため，未知物体を観測する
ことで地図中に記述した既知物体と誤認することも多く，そのような場合，致命的な影響
を与える可能性がある. ICPなどの手法も，その原理上，少数の未知物体に対しては，そ
の影響を大きく受けることがないためある程度は対処できると考えられる. また近年は，
高所を観測したことで得られた情報を用いることで，そもそも未知物体を観測機会を低
減させることで対象しようという手法も提案れている [21]. このことから，人ごみで混雑
した環境においても上手く自己位置を推定して目的地まで走行可能であると思われるが，
常に高所の特徴を観測できるとは限らず，またある程度ロバストであると期待できるとは
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言え，多数の未知物体を許容するわけではないので，これらの手法が真に人ごみにおいて
も安定した自己位置推定とそれによる自律走行が実現できるかは不安が残る.
一方で，実環境においてレーザスキャナで周辺を観測することでどのような情報が得ら
れるかをモデル化することで歩行者などの影響を考慮しようとする手法が提案されてい
る [25] [29]. しかし，この手法において未知物体はある一定の確率で出現することを前提
として扱われていることに注意したい. Thrunらは長期間の観察に基づいて，未知物体の
振る舞いを確率で表現しているが，そもそも未知物体は一定の確率的に出現するものでは
なく，長期間の観測において低確率な出現頻度であったものが短期間の観測においては項
頻度で出現することもありえる，しかしながら，Thrunらのこの業績は実環境における
未知物体の影響を考慮するという点においては非常に有意義な一歩であり，事実ここ 2，
3年において Thrunらのこのレーザスキャナのモデルをベースに未知物体の影響を実用
に耐えうるように考慮した自己位置推定手法が少ないながらもいくつか提案されている．
竹内らは，レーザスキャナの特性に基づく『自由空間観測モデル』を提案しており，未知
物体が多数存在する環境においても安定した自己位置推定を実現している [30]．これは，
レーザスキャナのビームは物体を貫通することはないという普遍的な事実とパーティクル
フィルタに基づいた自己位置推定手法である，真の位置姿勢を表現したパーティクルにお
いて，予測される地図に記述された物体までの距離は観測した距離と一致する．しかし，
地図に記述された物体に近い誤った位置姿勢を表現したパーティクルにおいては，予測さ
れる距離は観測した距離よりも短くなる．これはレーザスキャナーのビームは物体を貫通
しないという事実に反するため，このような事象が発生するパーティクルの尤度にペナル
ティを与える．逆に，予測される距離よりも観測した距離が短い場合は未知物体が存在す
ることにより生じていると考えられるので，そのようなパーティクルにはペナルティを与
えない．竹内らの手法は，以上の尤度評価を行うことで未知物体の影響を受けることなく
推定した自己位置 (パーティクル)の尤度を評価し，自己位置を推定することが可能であ
る．つまり竹内らは，未知物体が存在する場合，観測値は期待値よりも必ず小さくなる
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(a) 環境例 1 (b) 環境例 2
図 2.1: 自由空間のみ考慮した場合に問題となる環境
ことに着目し，Thrunのモデルにおいて未知物体の影響に関する部分 Pnear(zjx;m)をす
べて尤度最大に固定することで，Thrunのモデルを簡略し未知物体の影響を複雑に考え
ることなく (扱うことなく)人ごみでも安定した自己位置推定を実現している. Svenらは，
レーザスキャナなどの測域センサで観測した空間情報とパーティクルフィルタに基づいた
『領域観測モデル』を提案しており，同様に未知物体が多数存在する環境での自己位置推
定を実現している [31]. Svenらの手法もレーザスキャナのビームをはじめとする測域セ
ンサの測距媒体は物体を貫通しないという事象に基づいている，レーザスキャナのビーム
が通過した領域を自由空間領域とし，予測した自己位置 (パーティクル)において観測し
た自由空間領域がどの程度の深さまで地図に記述したオブジェクトにめり込んでいるかを
測定することで，パーティクルの尤もらしさを評価する. これらの手法は，未知物体の影
響を考慮した画期的な自己位置手法であり，それぞれ良好な成果をあげている．
しかしながら，どちらの手法も物体が存在しない自由空間のみ，つまりレーザスキャナ
のビームが固定物体を貫通しているかどうかのみを考慮して各パーティクルの尤度を評
価しているため，例えば図 2.1(a)や図 2.1(b)に示すようなロボットの進行方向に対して
片側が開けている環境が長期に渡って続いている場合，物体から離れたパーティクルの尤
度を正しく評価する術がないため，パーティクルを真の位置周辺にリサンプリングでき
ずに開けた方向に拡散し続けてしまう．結果，推定した自己位置も拡散し続けるパーティ
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クル同様に開けた方向にずれてしまうという深刻な事態に陥る．実環境ではこのような
環境に頻繁に遭遇するため，この問題は解決しなければならない問題のひとつである. ま
た，これらの手法は計算コストが高いため実時間で処理するためにはデータを間引いた
り観測した情報を大幅に近似しなければならないという問題も持っている。例えば，竹
内らの自由空間観測モデルはレーザスキャナのビーム毎にどのオブジェクトと交差する
か，交差するとしたらその交点の座標はどうなるかという計算をすべての予測（パーティ
クル）に対して行う必要がある。具体的にはレーザスキャナのビームの本数をNB，パー
ティクルの個数はNP，地図に記述されたオブジェクトの個数をNOとすると，その計算
量はO (NPNBNO)となる.このため自由空間観測モデルではビームの個数に制限をかけ，
これを間引くことで実時間性を確保している. Svenらの領域観測モデルでは，レーザス
キャナのビームとオブジェクトの交差ではなく，ビームが通過した領域とオブジェクトの
重複度合いによってパーティクルの尤度を評価することで，効果的な尤度評価および自己
位置推定を実現している.しかし領域観測モデルでは自由空間領域のめり込み深度計算を
単純化するため，観測した自由空間領域を数種類のサイズの正方形の集合体としてその形
状を近似している. このため，観測した自由空間領域を正しく表現しているとは限らず，
真値周辺に広くパーティクルの尤度ピークが発生してしまう.これは大きな問題にはつな
がらないが，パーティクルの収束性に悪影響を与えるため好ましくない.
2.3 アプローチ
本研究では，これらの手法をベースにしつつデータの間引きや大幅な観測情報の近似を
行うことなく高速に尤度評価による自己位置推定計算を実現する. 観測した自由空間情報
のみを考慮するのではなく，観測した占有空間（レーザスキャナのビームが通過しなかっ
た空間）の情報もあわせて考慮することで従来手法の問題点を解決する. 観測した空間情
報のデータ形式もグリッドマップの形式で扱うことで，データの扱い易さや計算の簡略化
を計り，従来手法 [30]のような煩雑な尤度評価計算を行わずにシンプルな手法によりこれ
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を実現する. 一般にマップマッチング形式において用いられるデータ形式には特徴ベース
形式 [34] [35] [36]や位相地図形式 [39] [40]，提案手法で扱うグリッドマップ形式 [37] [38]
が存在する. 特徴ベースはレーザスキャナで観測した点群をそのまま扱うためデータその
ものは単純であるが，データの対応付けや衝突判定 (干渉計算)に大きな計算コストを要
する. 位相地図形式はメモリ量が少ない，データの扱いに柔軟性があるなどの利点があ
るが，マッチングに非常に高度な認識を要するため実用の点でまだ疑問が残る. グリッド
マップ形式はデータ量が若干多くなるが，データの対応付けや干渉計算が非常に容易であ
り，マップマッチングにおいて有効なデータ形式であると言える. 事実，Svenら [31]は
グリッドマップ形式で観測した空間情報を扱うことで，竹内ら [30]のように煩雑な干渉
計算を行わずに効率の良いマップマッチングとそれによる尤度計算を実現している.
以上，提案手法は観測した空間情報をグリッドマップとして扱い，煩雑な計算を行うこ
とのない効率的な尤度評価を実現する. さらに観測した占有空間の情報も考慮してパー
ティクルの尤度評価を行うことで，従来手法 [31] [30]では上手く対処できない環境にお
いても高精度な自己位置推定を実現する.
2.4 空間観測モデルに基づく自己位置推定
本章で提案する未知物体にロバストな自己位置推定手法である空間観測モデルについて
述べる. この手法はレーザスキャナにより観測した空間情報を用いて，予測した推定位置
の尤度をパーティクルフィルタにより評価することで自己位置を推定するものである．
はじめに尤度評価のための空間情報の定義について述べる．レーザスキャナの走査平面
上の空間情報をグリッドで表現し，図 2.2に示すようにレーザスキャナのビームが通過し
たグリッドを \自由空間"，物体の影響によりビームが通過しなかったグリッドを \占有空
間"として空間情報を定義する．これは，先に述べたようにグリッドマップで空間情報を
表現することでデータの対応付けや干渉計算を容易に行うことが可能となるためである．
次に観測した空間情報グリッドによる尤度評価方法について述べる．事前に予備実験によ
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り求めておいたオドメトリの誤差モデルからロボットがとり得る位置姿勢 (パーティクル)
を複数推定し，環境地図上にばらまく．これらのパーティクルはロボットの移動に伴って，
位置と姿勢を更新される．観測した空間情報のグリッドマップを各パーティクルの位置姿
勢に合わせて回転・並進を行い地図上に重ねる．提案手法である空間観測モデルにおい
て，パーティクルの尤度はこのようにして重ね合わされた，観測した自由空間と占有空間
の空間情報が，各々のパーティクルにおいて地図に記述されている空間情報と，どの程度
矛盾しているかを判定することにより評価される，もし，パーティクルが真の位置を表現
したものである場合，観測した空間情報と地図の空間情報とは矛盾なく一致するが，パー
ティクルが誤った位置姿勢を表現したものである場合，両者の間で空間情報は一致しない
はずである．なお，空間情報の不一致つまりグリッドマップの不一致が生じるの以下の２
つの場合である．
 観測した自由空間と地図に記述した占有空間の矛盾
 観測した占有空間と地図に記述した自由空間の矛盾
これらの事象の発生条件はそれぞれ異なるため，提案手法では空間観測モデル同様に個別
に尤度評価モデルを設計し，パーティクルの尤度評価を行うことで未知物体が多数存在す
る環境においても安定した自己位置推定を実現する．
2.4.1 観測した自由空間グリッドに基づく尤度評価
先ず，観測した自由空間に基づいた尤度評価について述べる．図 3.3(a)(c)は予測され
るロボットが取り得る位置姿勢 (パーティクル)の典型的なパターンにおける観測した空
間情報と地図との間の空間情報の矛盾の様子を示している．図 3.3(b)に示すように，真
の位置姿勢を表現したパーティクルでは観測した自由空間と地図に記述した固定物による
占有空間との間には空間情報の矛盾は生じない．図 3.3(c)に示すように，固定物から離れ
ている誤った位置姿勢を表現したパーティクルにおいても同様である．しかしながら，図
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(a) 計測環境
(b) 計測環境俯瞰図 (c) 観測した空間情報
図 2.2: 空間情報の定義
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(a) 固定物に近いパーティクル
(b) 真値周辺のパーティクル
(c) 固定物から離れたパーティクル
(d) パーティクルの位置における自由空間
の矛盾量推移
図 2.3: 観測した自由空間による尤度評価
3.3(a)に示すように，固定物に近い誤った位置姿勢を表現するパーティクルでは，観測し
た自由空間が地図の占有空間領域にめり込むという空間情報の矛盾が発生する．固定物か
らの位置における観測した自由空間ボクセルが矛盾する数の推移を図 3.3(d)に示す．図
3.3(d)において，実線は未知物体が存在しない場合の推移を表し，鎖線は未知物体が存在
する場合の推移を表している．いずれにせよ，固定物に近づくにつれて観測した自由空間
の矛盾が増加することは明らかである．この矛盾は本手法の前提となっている「測域セン
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サのビームは物体を貫通しない」という事象に反しているため，このパーティクルは誤っ
た推定であるとみなすことができる．従って、空間情報の矛盾量に応じてパーティクルに
ペナルティを与えることで空間観測モデル同様に未知物体が存在しても自己位置を推定す
ることが可能である．
この矛盾はレーザ光が真値よりも遠い距離を値として返すことに起因している. レーザ
スキャナのビーム 1本に関してThrunのビームモデル [29]およびそれを実用的に簡略化
した竹内らのセンサモデル [30]を考えると，測距離よりも遠い値を返した場合の尤度分
布は真値を中心とした正規分布で表現されることが分かっている. 上記の自由空間の矛盾
は，真値と観測地の差分と等価であると考えることができるため，自由空間の矛盾もまた
正規分布の形でその尤度分布を表現することができる. 提案手法における空間情報はレー
ザスキャナにより観測されているため，自由空間の矛盾に関するモデルも Thrunのビー
ムモデル同様に正規分布のモデルにより近似できる．従って，提案手法では自由空間の矛
盾量 (Penetration rate)に従って，次のように観測した自由空間の矛盾量 0%を中心とし
た正規分布により表現された評価関数 PP によりパーティクルの重みを評価する．
PP =
1
2P
exp

 Penetration rate
2
22P

(2.1)
なお，上式における P は，経験的に P = 9:0と定めた.，また，上式における矛盾量
(Penetration rate)は以下のように求められる. ある時刻 tに観測した空間情報を Stとし，
Stにおける自由空間のグリッドの総数をNf とする．Stをあるパーティクルの位置姿勢に
合わせて地図とマッチングした際に，観測した自由空間グリッドと地図の占有空間グリッ
ドがマッチングした総数をNI とすると，自由空間の矛盾量 (Penetration rate)は以下の
式により定義される.
Penetration rate =
NI
Nf
(2.2)
ここで，単に矛盾量を計数するだけでは環境中の自由空間グリッドの影響を大きく受けて
しまうため，空間観測モデル同様に観測した自由空間の総数Nf で除したパラメータを尤
度評価のための自由空間の矛盾量とした．
26
2.4.2 観測した占有空間グリッドに基づく尤度評価
竹内らの手法 [30]や Svenらの手法 [31]では先に述べた自由空間の矛盾のみに基づいて
パーティクルの尤度を評価しているが，これでは，図 3.3(c)に示すような本来誤った予測
であるはずの固定物から離れたパーティクルも正しい予測として扱ってしまうため，環境
によっては適切にその尤度を評価することができない．そこで，本手法では，観測した自
由空間だけでなく，レーザが通過しなかった占有空間の情報も考慮することで，そのよう
な誤ったパーティクルにもペナルティを与えることを可能とする. 図 3.4(a)(c)は全節同
様に予測されるロボット位置姿勢の典型的なパターンにおける観測した占有空間と地図と
の間の空間情報の矛盾の様子を示している．図 3.4(a)および図 3.4(c)のように真の位置姿
勢以外を表現したパーティクルでは，観測した占有空間と地図の自由空間との間に空間情
報の矛盾が図 3.4(b)に示す真の位置姿勢を表現したパーティクルよりも多く生じている
ことが分かる．予測された位置における観測した占有空間ボクセルが矛盾する数の推移を
図 3.4(d)に示す．図 3.4(d)において，実線は未知物体が存在しない場合の推移を表し，鎖
線は未知物体が存在する場合の推移を表している．いずれにせよ，真値から離れるに従っ
て観測した占有空間の矛盾が増加することは明らかである．ここで特に注目したい点は，
自由空間の情報のみでは尤度を適切に評価できなかった固定物から離れたパーティクルに
おいても真の位置よりも観測した占有空間の矛盾が多く生じている点である．提案手法で
は，このように誤った位置姿勢のパーティクルでは真の位置よりも観測した占有空間と地
図の自由空間の矛盾が多く発生するという点に着目することで他の手法では対処できな
いパーティクルの尤度を評価することを可能とした．
この空間情報の矛盾は，本来自由空間であるはずの領域に何らかの物体が侵入している
ことを表しており
 予測された位置姿勢が真値よりも固定物から離れている場合
 未知物体やオクルージョンが発生した場合
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(a) 固定物に近いパーティクル
(b) 真値周辺のパーティクル
(c) 固定物から離れたパーティクル
(d) パーティクルの位置における占有空間
の矛盾量推移
図 2.4: 観測した占有空間による尤度評価
のいずれかによって生じる．前者のみの場合は，観測した占有空間の矛盾量に応じて正規
分布のペナルティを与えることが可能である．一方で後者の場合は，そのモデルを正確に
予測することは不可能であるが，この影響が加わると真の位置を含めすべてのパーティク
ルに同様の矛盾が観測される可能性があるため，その尤度は一様になると考えることがで
きる．この両者の現象は同時に起こるため，提案手法では図に示すように前者の正規分布
と後者の一様分布を内包するような緩やかな正規分布により近似されたモデルによりパー
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ティクルの重みを評価する．提案手法ではこのように定義された評価関数により，観測し
た占有空間の矛盾量 (Intrusion rate)に従って評価される. なお，占有空間による評価関
数 PI は，次のように占有空間の矛盾量 0%が中心の正規分布で表現される．
PI =
1
2I
exp

 Intrusion rate
2
22I

(2.3)
なお，上式における Iはセンサの計測誤差を表しており，ここでは経験的に I = 130の
値を用いた．また上式における占有空間の矛盾量 (Intrusion rate)は次のように求められ
る. ある時刻 tに観測した空間情報を Stとし，Stにおける占有空間のボクセルの総数を
Noとする．Stをあるパーティクルの位置姿勢に合わせて地図とマッチングした際に，観
測した占有空間ボクセルと地図の自由空間ボクセルがマッチングした総数をNIとすると，
占有空間の矛盾量 (Intrusion rate)は以下の式により定義される.
Intrusion rate =
NI
No
(2.4)
自由空間の場合同様に，単に矛盾量を計数するだけでは環境中の占有空間ボクセルの影響
を大きく受けてしまうため，空間観測モデル同様に観測した占有空間の総数Noで除した
パラメータを尤度評価のための占有空間の矛盾量とした．
2.4.3 推定位置の更新
以上に述べた観測した自由空間および占有空間のそれぞれについての矛盾に関する事象
は，互いに独立した事象であるため，本手法では各パーティクル毎に PP，PIを求め，こ
れらを掛け合わせたものをパーティクルの重みとし，これに基づいてその尤度を決定す
る．ロボットのオドメトリの誤差モデルに従って，過去の走行データから現在とり得るロ
ボットの位置姿勢をパーティクルとして複数予測し，レーザスキャナで周囲を観測する度
にすべてのパーティクルの尤度を計算する．求めた各パーティクルの尤度分布に従って，
リサンプリングを行うことでロボットの真の位置姿勢を推定する．
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ここで，本手法によってどのような尤度分布が得られるのかを図 2.5に示す．これは，
図 2.1に示すようなロボットに対して一方向にのみ固定物体が存在する環境 (観測した自
由空間のみを考慮する従来手法 [30] [31]が上手く機能しないと考えられる環境)において，
真の位置姿勢との相対的な距離や角度の差異によって得られる尤度分布をコンフィグレー
ション空間で表現したものである．真の位置姿勢はいずれもグラフの原点 (0m, 0deg)で
あり，図 2.5(a)は本研究の手法による尤度分布を示し，図 2.5(b)は従来手法 [30]による
尤度分布を示している．どちらも真値を尤度最大の範囲内に含んでいるが，従来手法の尤
度分布は固定物体から離れた位置姿勢においてその尤度を正しく評価する術を持たない
ため，尤度のピークが誤った状態も含めて広く分布してしまっている．これはパーティク
ルのリサンプリングにおいて誤った位置姿勢に収束してしまう可能性が高いため，自己位
置推定精度に悪影響を与えてしまうことが考えられる．一方で提案手法による尤度分布は
占有空間の情報も考慮しているため，真値の周辺にのみ尤度のピークが存在していること
が分かる．これより，提案手法は図 2.1に示すような環境においても，高頻度に真値周辺
を中心とする範囲にリサンプリングされるため，パーティクルの更新を繰り返していくこ
とでやがて真の位置姿勢に収束していくことが期待できる．
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(a) 提案手法による尤度分布
(b) 従来手法 [30]による尤度分布
図 2.5: 提案手法と従来手法により得られる尤度分布
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2.5 評価実験
提案手法の有効性を検証するために評価実験を行った．一つ目は提案手法が多数の未知
環境物体に対してロバスト性を持っているかどうかを，ロボットが観測した空間情報に仮
想的に歩行者のノイズを加えた場合の尤度分布をシミュレーションすることで検証した．
二つ目は，常に動的に動き回る歩行者のノイズを観測情報に意図的に加えつづけ，提案手
法と従来手法 [30]とで自己位置を行い，その精度を比較することで提案手法の有効性を
検証した．最後に実際に提案手法と従来手法 [30]を用いて歩行者などが多数存在する環
境化で自律走行を行うことで，提案手法の有効性を検証した．
2.5.1 未知物体に対するロバスト性評価
実環境にて比較的頻繁に見られる環境において，未知物体が存在した場合の尤度分布を
シミュレーションすることで提案手法の未知物体に対するロバスト性を検証する．実環境
に多く存在する未知物体であることから，歩行者を円で近似したものを未知物体として観
測した空間情報のデータにノイズとして加えて尤度分布を計算する．未知物体である仮想
歩行者は，その位置・大きさをランダムに配置する，仮想歩行者である円の大きさには腕
を含めた人間の幅と同じ 0.40.6mを直径として与える．一般公共空間におけるロボット
の自律走行試験の場である『つくばチャレンジ』[42]に参加したときの経験から，実環境
においてロボットが一度に囲まれる未知物体の数は最大でせいぜい 20人程度と考え，『未
知物体 (仮想歩行者)なし』，『仮想歩行者 10人』，『仮想歩行者 20人』および考えられる
最大人数を超える『仮想歩行者 30人』の 4パターンの場合でそれぞれ尤度分布を計算し，
ロバスト性の検証を行った．
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図 2.6: 実験に用いた仮想環境 (壁型固定物)
(a) 未知物体なし (b) 未知物体 10人
(c) 未知物体 20人 (d) 未知物体 30人
図 2.7: 真値で観測した空間情報（グリッド
マップ）
壁型固定物体環境下でのシミュレーション
図 2.6に示す環境にて，多数の仮想歩行者のノイズを加えた場合にどのような尤度分布
が得られるのか確認した．シミュレーションに用いた環境は，ロボットに対して一方向に
のみ固定物体が存在する環境であり，観測した自由空間のみを考慮している従来手法では
上手く自己位置推定できない場合がある環境である，本実験では，このような環境の典型
的なパターンのひとつである，片側にのみ壁が存在している環境を想定した．図 2.6の環
境において，真の位置姿勢で得られる空間情報のグリッドマップを図 2.7(a)(d)に示す．
図 2.7(a)は未知物体が存在しない場合のグリッドマップであり，図 2.7(b), (c), (d)は仮想
歩行者ノイズをランダムに 10人，20人，30人分加えた場合のグリッドマップをそれぞれ
示している．なお，ロボットの位置（ロボット座標系原点）は各図中の中心である，
尤度分布の結果を図 2.82.11に示す．図 2.7(a)は未知物体が存在しない場合の尤度分
布であり，図 2.7(b), (c), (d)は仮想歩行者ノイズをランダムに 10人，20人，30人分加え
た場合の尤度分布をそれぞれ示している．これらは真の位置姿勢との相対的な距離。角度
の差異によって得られる尤度分布をコンフィグレーション空間で表現したものであり，真
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の位置姿勢はいずれの図においてもグラフ原点 (0m, 0deg)である．結果より，未知物体
が多数存在していても全く未知物体が存在しない場合の尤度分布と同様に原点付近に尤
度のピークが存在していることが見て取れる．従って，提案手法では未知物体が多数存在
する状況下においても，その影響を大きく受けることなくパーティクルの尤度を評価する
ことが可能であり，パーティクルの更新を繰り替えしていくことで，やがて真の位置姿勢
に収束していくことが期待できる．
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図 2.8: 未知物体 0人の場合の尤度分布
図 2.9: 未知物体 10人の場合の尤度分布
35
図 2.10: 未知物体 20人の場合の尤度分布
図 2.11: 未知物体 30人の場合の尤度分布
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図 2.12: 実験に用いた仮想環境 (点型固定物)
(a) 未知物体なし (b) 未知物体 10人
(c) 未知物体 20人 (d) 未知物体 30人
図 2.13: 真値で観測した空間情報（グリッド
マップ）
点型固定物体環境下でのシミュレーション
次に一方向にのみ固定物体が存在する典型的なパターンでさらに考えられる環境として，
図 2.12に示すように片側にのみ木が存在する環境を想定し，前項同様に仮想歩行者のノ
イズを加えた場合にどのような尤度分布が得られるか確認した．図 2.12の環境において，
真の位置姿勢で得られる空間情報のグリッドマップを図 2.13(a)(d)に示す．図 2.13(a)は
未知物体が存在しない場合のグリッドマップであり，図 2.13(b), (c), (d)は仮想歩行者ノ
イズをランダムに 10人，20人，30人分加えた場合のグリッドマップをそれぞれ示してい
る．ロボットの位置（ロボット座標系原点）は前項の場合同様に各図中の中心である，
尤度分布の結果を図 2.142.17に示す．図 2.14は未知物体が存在しない場合の尤度分布
であり，図 2.152.17は仮想歩行者ノイズをランダムに 10人，20人，30人分加えた場合
の尤度分布をそれぞれ示している．これらの図は真の位置姿勢との相対的な距離の差異に
よって得られる尤度分布をコンフィグレーション空間で表現したものであり，真の位置姿
勢はいずれの図においてもグラフ原点 (0m, 0m)である．本実験で地図に記述される固定
物体は，前項のような比較的大きく地図に記述される壁型の固定物体ではなく，木の断面
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形状に基づいた小さな点であるため高い頻度で未知物体により固定物体が完全に覆われて
しまう現象が発生する．よっては点型の固定物体を覆った未知物体の大きさ分，固定物体
側にずれた位置姿勢においても尤度がピークをとってしまっていることが結果より見て取
れる．以上の現象により，パーティクルの収束が緩やかになるなどの事象が発生するが，
尤度分布のピークが真値も含んでいるため，パーティクルのサンプリング過程において真
値周辺からパーティクルが消えてしまう喪失問題が起こることはない．従って，図 2.12の
環境において未知物体が多数存在する状況下においても，パーティクルの更新を繰り替え
していくことで，やがて真の位置姿勢に収束していくことが期待できる．
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図 2.14: 未知物体 0人の場合の尤度分布
図 2.15: 未知物体 10人の場合の尤度分布
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図 2.16: 未知物体 20人の場合の尤度分布
図 2.17: 未知物体 30人の場合の尤度分布
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(a) エリアA (b)エリアB
(c) エリアC (d) エリアD
図 2.18: 実験環境中に存在する片側が開けた環境
2.5.2 自己位置推定実験
実環境において，未知物体がロボットの周辺に存在していても精度良く提案手法によっ
て自己位置を推定可能であるかどうかを検証するために図 2.22に示す実環境にて，従来
手法 [30]と提案手法とで自己位置推定を行い，それぞれの精度を比較した．実験に用い
た環境は『つくばチャレンジ』の実験コースであり，歩行者や自転車や車が多数行き交い
しているつくば駅およびつくばエキスポセンター周辺の約 1.2kmのコースである．本実
験環境には，図 2.18に示すように従来手法が苦手とする，ロボットに対して一方向にの
み固定物が存在する開けた環境がいくつも存在するコースである．
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図 2.19: 移動ロボットプラットフォーム１
システム構成
本実験では，図 2.19に示すように移動ロボットとしてスズキ自動車製の電動セニアカー
を改造したものを用いた．ロボットには内界センサとしてエンコーダと光ファイバが搭載
されている．エンコーダはロボットの速度算出など自己位置推定時のパーティクルの予測
に必要な情報の測定に用いている．光ファイバジャイロは主に環境地図作成時のオドメト
リ計算に用いられており，1kmの走行で約 10mの誤差と高精度にオドメトリを計算でき
るため，本センサを用いることで精度の良い環境地図を作成することが可能である．
ロボットには外界センサとしてレーザスキャナが３つ取り付けられており，中央のひと
つはビッチ角約 20度の傾斜がつけられて固定されており，障害物回避に用いられている．
残り２つは水平に取り付けられ，提案手法である空間観測モデルで自己位置を推定するた
めにロボット周辺の空間情報の取得に用いている．水平レーザスキャナは右レーザスキャ
ナがヨー角 45度で，左レーザスキャナがヨー角-45度で取り付けられており，ロボットの
真後ろを除いた全周囲の距離情報を計測可能である．左右のレーザスキャナで測定した
周囲の距離情報から空間情報のグリッドマップを作成する．レーザスキャナには北陽電機
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表 2.1: Laser scanner specication
Type UTM-30LX
Range distance 0.1 - 30 [m].
Accuracy  0.03 [m] .
Scanning angle 270 [deg] .
Angular resolution 0.25 [deg] .
Scanning cycle 100 [Hz] .
製のUTM-30LXを用いている．仕様を表 2.1に示す．表 2.1の仕様よりUTM-30LXの測
距精度は0:03mである，空間観測モデルは『レーザスキャナのビームは固定物を貫通す
ることはない』という事象に基づいている．従って，空間情報のグリッドマップを作成す
るに当たって，実際の環境の自由空間よりも広く自由空間のグリッドマップを作成してし
まうことは絶対に避けなくてはならないため，本研究では図 2.20に示すようにレーザス
キャナの測距誤差を考慮して，グリッドのサイズを一辺 0.1mとしてグリッドマップを作
成している．センサの測距誤差を考慮してグリッドサイズにマージンを取ることで，測定
誤差が発生したとしても自由空間グリッドを広く取ってしまうことを防ぐことが可能であ
り，本手法では，このようにしてセンサの誤差を吸収することでセンサモデルの簡略化に
つなげている．
本研究における各種ソフトウェアの構成について述べる．本研究では，プログラムの再
利用性や整備性を考慮して，各センサによるデータ取得や位置推定など機能毎に分けて別
プロセスでソフトウェアが動作するように設計しており，各プロセス間のデータのやりと
りは共有メモリを介して行われる．各プロセスは取得したデータをタイムスタンプ付き
で共有メモリに書き込んでおり，このタイムスタンプ情報に基づいて各プロセスがプロセ
ス毎に必要な同期処理を行っているため，各プロセスは独立して動作しており，例えばマ
ルチスレッドによる他のプロセスとの厳密な同期・連携などを考えずに一方的に取得した
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図 2.20: センサの計測誤差を考慮したグリッドのサイズ定義
データを共有メモリに書き込み続ければ良い．このため，システム全体の設計が非常にや
りやすいという特徴を持つ．
環境地図作成
本手法で使用する環境地図の作成方法について述べる．本研究では，経路に沿ってロ
ボットを手動で一回だけ教示走行させることで全体の環境地図をオンラインで作成する．
手順を以下に示す．
1. 環境地図を初期化（全グリッドを占有空間グリッド=0で埋める）
2. レーザスキャナとジャイロオドメトリの情報を取得しながら，経路に沿って手動で
ロボットを走行させる
3. レーザスキャナの情報から空間情報のグリッドマップを計算
4. 環境地図上のジャイロオドメトリの位置姿勢に作成したグリッドマップを重ねる
5. 環境地図と作成したグリッドマップの自由空間グリッドとの論理和を計算する
6. 全経路を走行するまで 25の手順を繰り返す
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(a) つくば駅周辺の航空写真 (b) 提案手法における環境地図
図 2.21: つくば駅周辺の環境地図
この操作は，一度でもレーザスキャナのビームが通過した領域を順次占有空間グリッドか
ら自由空間グリッドに塗り替えていくことに相当する．教示走行中に移動障害物が存在し
ていても，移動障害物が移動した後は次の観測で自由空間グリッドとして観測され論理和
が取られるため，地図に占有空間としてそのまま残り続けることは稀である，このため，
人通りが絶えない環境での地図作成手法として利便性が高い手法であると考えられる．仮
に占有空間として残ってしまったとしても，自由空間を白，占有空間を黒とした白黒で空
間情報が表現されたPNG画像として環境地図が保存されるため，後からペイントソフト
で容易に修正可能である，また，ジャイロオドメトリに合わせて自由空間グリッドの論理
和を計算するだけという単純さ故にオンラインで環境地図を作成することが可能な点も
利点であると言える．本手法により作成した地図を図 2.21に示す．図 2.21(b)は図 2.21(a)
のつくば駅およびつくばエキスポセンター周辺 650m 550mの範囲を本手法により環境
地図として作成したものである．
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図 2.22: つくばチャレンジにおける実験コース
自己位置推定試験
実環境において提案手法と従来手法 [30]とで自己位置推定を行い，その精度を比較す
ることで提案手法の有効性の検証を行った．環境地図作成時のジャイロオドメトリの値を
真値とし，それぞれの手法による推定結果が真値からどの程度ずれているかを推定精度
として評価する．なお，ロボットは手動により地図作成時と全く同じ経路に沿って走行し
ており，手動走行時に取得した同じデータを用いて提案手法，従来手法で自己位置推定を
オフラインにより推定している．さらに，提案手法による自己位置推定においては，人ご
み環境を想定し，より多くの未知物体に囲まれた厳しい厳しい条件下でも精度良く自己
位置推定可能であることを実証するために，常にロボットの周辺を移動しつづける未知物
体のノイズを自己位置推定のための観測データに故意に加えた．未知物体のノイズとし
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(a) ロボットの周辺を動きつづける歩行者
の様子
(b) オリジナルの観測データ
(c) 歩行者ノイズ
(d) 観測データにノ
イズを加えたデータ
図 2.23: 観測データに加える歩行者データの様子
て，図 2.23に示すように，ロボットを中心とした半径 1mの円周上を時計回りにまわり
続ける 6人と，半径 1.5mの円周上を反時計回りに回りつづける 6人の計 12人分の歩行者
データを加えた．なお，これら歩行者データは実際にロボットを中心とした半径 1mおよ
び 1.5mの円周上を 6人の被験者にロボットのまわり回ってもらうことで取得した．実際
に歩行者ノイズを観測データに加えた様子を図 2.23に示す．図 2.23(a)は実際に観測した
観測データを示しており，図 2.23(b)は未知物体として加える 12人分の歩行者ノイズであ
る．図 2.23(c)は図 2.23(a)の観測データに図 2.23(b)の歩行者ノイズを加えたものであり，
提案手法は図 2.23(c)に示すような観測データに歩行者ノイズを加えたものを自己位置推
定のための空間情報のグリッドマップとして用いた．一方で従来手法による自己位置推定
時には，観測データに特に手を加えず取得したデータをそのまま用いて自己位置を推定
した．それぞれの手法で自己位置推定を行った結果を図 2.24に示す．図 2.24の横軸は時
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間 [min]，縦軸は真値からの推定結果の誤差 (ずれ)[m]を表している．図 2.24中の実線は
提案手法による推定結果の誤差を，破線は従来手法による推定結果の誤差を表している．
結果より，提案手法は動的な歩行者ノイズを常に加えてより厳しい条件を課したのにも関
わらず，平均でおおよそ 0.3m程度の誤差，最小で 0.1m程度，最大でも 0.6m程度の誤差
と精度良く自己位置を推定できていることが分かる．対して従来手法では，観測データに
ノイズを加えず理想的な条件で行ったのにも関わらず，平均で程度の 0.6m誤差，最小で
0.1程度，最大で 1.5m程度と大きな誤差が生じている場合が多々見られた．これより，提
案手法は未知物体にロバストかつ，従来手法よりも高精度に自己位置を推定可能であるこ
とが分かる．特に区間ADにおいて，提案手法と従来手法の推定精度とで明確の差異が
見られる．この区間は図 2.18に示すようにロボットに対して一方向にのみ固定物が存在
する環境が長期に渡って続く環境であり，観測した自由空間のみを用いる従来手法では開
けた方向に拡散するパーティクルの尤度を適切に評価できない. このため，ロボットの自
己位置を表現する加重平均が大きく開けた方向にずれ，推定結果に大きな誤差が発生し
たと考えることができる. 対して提案手法では，観測した占有空間の情報も考慮してパー
ティクルの尤度を評価するため，従来手法と異なり開けた方向に拡散したパーティクルを
削除可能である. これにより，真値周辺にのみパーティクルを収束させることが可能であ
るため，このような環境においても精度良く自己位置位置を推定できたと考えられる. 以
上より，提案手法は未知物体が多数存在し続ける実環境においても，その環境に依存する
ことなく従来手法よりも高精度に自己位置推定可能であったことから，その有効性を認め
ることができる.
2.5.3 自律走行実験
歩行者や自転車などの未知物体が多数存在する公共空間を自律走行させ，提案手法によ
り適切に自己位置推定しながら目的地まで走行可能であるかを確認することで，提案手法
の有効性を検証する. 本実験を行うに当たっては，一般公道におけるロボットの自律走行
48
00.2
0.4
0.6
0.8
1
1.2
1.4
1.6
0 5 10 15 20 25
Er
ro
r 
[m
]
Time [min]
Localization using Proposed method 
Localization using only Free space 
A B DC
図 2.24: 自己位置推定結果
実験『つくばチャレンジ』[42]が催されており，実験コースとして都合が良かったので，
これを採用した. 実験コースは図 2.22に示すようにつくば駅およびつくばエキスポ公園
周辺内の総距離 1.2kmのコースである. ロボットが参照すべき走行経路としては地図作成
のための事前教示走行時に走った経路を採用しており，経路追従方式には人参方式を改良
した手法 [43]を用いた. なお，ロボットは時速 3kmの巡航速度で自律走行を行っている.
走行結果を図 2.25に示す. 図の黒色の実線は提案手法により追従した経路を示し，薄
灰色の実線は従来手法 [30]による結果である.灰色の破線はエンコーダによるオドメトリ
の経路を示す.灰色の実線は参照すべき走行経路である. 従来手法はスタート直後の片側
が開けた環境 (図 2.22地点A)にて，推定位置に大きな誤差が生じてしまったため，参照
経路から走行するにつれて外れていき最終的に経路に復帰することができなかった. 前項
の自己位置推定実験においては，常にロボットと共に動きつづける未知物体を想定して
シミュレーションを行っていたが，つくばチャレンジにおいては壁や樹木の周辺に立ち止
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まって見学する通行人が非常に多く，彼らにより固定物が覆われてしまうケースが散見さ
れた. しかし提案手法では，そのような環境であってもパーティクルの真値が喪失するこ
とはなく，また従来手法が不得意とする片側が開けた環境においても常に真値周辺にパー
ティクルが収束し続けるため大きな影響を受けることなく 25分 48秒で指定された全経路
を走行した. ただし，図 2.22地点 Bにおいてはレーザスキャナでは観測しにくいフェン
スが長期に渡って続いていたこともあり，最大で 0.6mもの誤差が生じてしまった. これ
により車止めに接近してしまう場面があったが，障害物回避 [44]により衝突を免れてい
る. なお，このとき発生した誤差はその後公園内の茂みなどを観測することで修正し，最
後まで破綻することなく走行を続けた. 本実験により提案手法は歩行者などが行き来する
実環境においても，その影響を大きく受けずにロバストに自己位置を推定し安全に走行可
能であることが示された.
2.6 結言
本章では，歩行者などの未知物体にロバスト自己位置推定手法について述べた. 提案手
法は観測した空間情報を自由空間と占有空間の２値のグリッドマップで表現し，各パー
ティクルの位置姿勢に合わせてグリッドマップを地図のグリッドマップと比較，不一致な
グリッドをカウントすることでその尤度を評価する. 本手法のポイントは観測した自由空
間だけでなく占有空間の情報も考慮している点に尽きると言える．観測した占有空間の情
報も考慮することで，これまでのセンサモデルではその原理上その尤度に対してペナル
ティを与えることができなかったパーティクルの尤度も評価可能であり，ロボットに対し
て一方向のみに固定物が存在する環境，例えば片側にのみ壁が存在する環境において，固
定物から離れたパーティクルに対してもペナルティを与えることが可能である．これによ
り，提案手法は固定物から離れたパーティクルを削除し，開けた方向にパーティクルが拡
散する現象を防ぐことが可能であるため，このような環境で従来手法よりも高精度な自己
位置推定を実現した. また，グリッドマップマッチングの形で尤度評価が可能な形にレー
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図 2.25: 自律走行結果
ザスキャナのセンサモデルを近似している点も本手法のポイントである. 竹内らのセンサ
モデルとは異なり，グリッドのマッチングで尤度評価が可能であるため，レーザスキャナ
のビームすべてに対して地図中の固定物との交差判定や距離の期待値計算という尤度評
価のための煩雑な計算を必要としない. 従って，実時間で運用するために観測データを間
引いたり大胆な近似を行うことなく効率よく尤度評価が可能である. これはグリッドマッ
プがデータの対応付けや固定物との干渉計算が容易であることからも明らかである.
提案手法の有効性を検証するために，仮想歩行者を加えた尤度分布シミュレーションや
自己位置推定実験，実環境での自律走行実験を行った. 尤度分布シミュレーションにより
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提案手法は多数の未知物体が存在する環境下においても，その影響を大きく受けることな
く自己位置推定が可能であることを示した. 実環境での自己位置実験により提案手法は従
来手法よりも高精度に自己位置を推定可能であることを示した. また，歩行者などの未知
物体が多数存在する実環境での自律走行実験において，未知物体が存在しても安定して走
行できることを示した.
提案手法は，非常にシンプルな手法であるが故に，実装が容易で計算も安価であるにも
関わらず，従来手法よりも高精度に自己位置推定が可能，環境地図の作成も容易でオンラ
イン処理可能などの特徴を持ち，人通りが絶えない動的環境で地図を作成して自律走行を
行う手法として非常に画期的かつ有効な手法であると考えられる.
しかしながら，本手法は二次元的に観測した空間情報に基づいているため，計測範囲に
物体が存在しない環境では，上手く計測モデルを適用することができない. また，本手法
はその計測モデルの性質上，環境に固定物体が存在しなければ，パーティクルの重みを評
価し，その尤度を評価することができない.
今回は，水平に固定したレーザスキャナで二次元的に観測した環境情報のみを扱い地図
作成および自己位置推定を行ったが，実環境には木の枝や段差など尤度評価のために有効
であると思われる情報が豊富に存在するため，観測範囲を空間全体に広げることで観測情
報が増えるので更なる自己位置推定精度の向上が期待できる. 今後，本章で提案した手法
を三次元に拡張することで自己位置推定精度の向上などを図っていく.
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第3章 空間観測モデルの三次元拡張
3.1 緒言
本章では，2章で確立した未知物体にロバストな自己位置推定手法の発展事例として三
次元拡張を行い，2次元的な観測では，有意な特徴が得られない環境でも安定した自己位
置推定を実現する.
本研究で提案した自己位置推定手法は，実環境において，歩行者などの未知物体に対す
るロバスト性を保証した有効な自己位置推定手法であるが，水平に固定されたレーザス
キャナで二次元的に環境を観測したことにより得られる情報のみを用いているため，図
3.1に示すように例えば背の低い車止めなど，走査平面と異なる高さに物体に対してはセ
ンサの観測範囲内に自己位置の尤度を評価するための有意な情報が得られないため，上手
く推定位置の尤度を求めることができない場合がある．このため，自己位置推定の結果に
大きな誤差が生じてしまうという問題がある．実環境には，先に述べた車止めをはじめ，
階段などの段差や上方の木の枝など，尤度評価のための空間情報として有効であると思わ
れる特徴が多数存在するため，観測範囲を固定されたレーザスキャナの走査平面だけでは
なく，空間全体に拡張することで位置推定の安定性向上が期待できる．ここで言う安定性
とは，自己位置を破綻することなく推定できることである.
第 2章において説明した自己位置推定手法（以下,従来手法と呼ぶ）は水平に観測した
空間情報をグリッドマップの形で表現することで，マップマッチングを行い自己位置を推
定している．従って,観測した空間情報をグリッドマップをボクセルアップに置き換える
ことで容易に三次元に拡張できると考えられる. 本節では，従来手法の応用・発展事例の
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図 3.1: 水平 LSではオブジェクトを観測できないケース
ひとつとしてボクセルマップ表現に基づいた三次元拡張について述べる．
3.2 関連研究
観測範囲を空間全体に拡張し，観測情報を増やすことで位置推定の安定性や精度向上を
図っている手法は非常に数多く研究されている．例えば、環境をボクセルで三次元化する
手法 [45]や三次元点群によるモデル化手法 [46]などがあげられる．これらの手法は，ロ
ボットの周囲に少数の未知物体が存在したとしても，その原理上真値周辺において地図
データと観測データを正しくマッチングできるので,歩行者などの未知物体にある程度の
ロバストを持っていると考えられるが，人ごみで混雑した環境においては，大量の未知物
体に対する影響に関しては言及されていない．
一方で混雑環境における多数の未知物体に対するロバスト性を保証した手法 [30] [31]な
どを三次元に拡張した手法も少ないながら，いくつか提案されている．竹内らは，環境中
の物体を円柱または立方体で近似することで環境の三次元モデルを作成し，自由空間観
測モデル [30]を三次元に拡張した手法を提案している [47]. この手法も [30]同様にレー
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ザスキャナのビームは固定物体を貫通しないという事象に基づいており，ビームが環境地
図中の円柱や立方体を貫通しているかどうかを判定することで予測した推定位置の尤度
を評価する. [47]は，[30]のセンサモデルはそのままに環境地図を二次元から三次元に変
更することで [30]には手を加えることなく三次元化を実現している点において興味深い.
RainerらはRudolphらの提案したMLS-MAP [45]というエレベーションマップに基づい
た三次元拡張手法を提案している [48]．この手法は，環境を複数の高さに分割し，二次元
の地図を各高さ毎に作成，重ね合わせることで環境の三次元モデルを作成する．各階層毎
にレーザスキャナのビームが固定物体を貫通しているかどうかを判定することで推定位置
の尤度を評価する．この手法の評価すべき点は [31]同様に各階層のグリッドマッチング
の形で尤度評価可能なように Thrunのセンサモデルを近似している点である. 観測した
各階層の自由空間グリッドが地図の占有空間にどの程度重複しているかをカウントするだ
けで尤度を評価できるため，[47]とは異なり三次元的に投射されたレーザスキャナのすべ
てのビームに対して物体との交差判定などの煩雑な計算を行う必要がない. これにより非
常に効率良く尤度評価が可能である点が評価できる.
しかしながら，いずれの手法も多数の未知物体に対してロバストであり高精度な自己位
置推定を実現しているため，非常に有効な手法であると考えられるが，観測した自由空間
(レーザが通過した空間)の情報のみを考慮しているため，拡張元である [30]同様に，ロ
ボットに対して一方向にしか環境中の固定物体が存在しない環境が長期間続くと，開けた
方向に拡散し続けるパーティクルも誤っているにも関わらず正しい予測であるとして扱っ
てしまうという問題がある．これに関しては，2章にて述べたとおりである.
一方で未知物体にロバストな自己位置推定手法である従来手法は，観測した自由空間の
情報のみでなく占有空間の情報も考慮することで，[30] [31]の問題を解決している．また，
グリッドマップのマッチングによって効率良く尤度評価可能な形に [29]のセンサモデル
を近似していることや，レーザセンサの観測誤差をグリッドにより吸収することで，[30]
と異なり煩雑な尤度計算を行うことなく，[31]のようにシンプルな手法で効率の良い尤度
55
評価と自己位置推定を実現している. このため，空間観測モデルはシンプルな手法であり
ながら，ベースとなった手法である [30] [31]が苦手とする環境でも破綻なく安定して位
置推定できるため有効な位置推定手法として評価され，歩行者が行き交う公共空間でのエ
ポックメイキングな自己位置推定手法として広く用いられている [49] [50] [51] [52]．しか
し，空間観測モデルも [30]や [31]同様に固定されたレーザスキャナで二次元的に観測し
た環境情報のみを用いているため，やはり場合によってはセンサの観測範囲内に有意な情
報が得られずに自己位置推定が上手くできない場合がある．
3.3 アプローチ
ロボットが走行する実環境には，例えば側溝の溝や高い位置に存在する樹木の枝など，
特徴的な物体が多く存在する．よって，空間全体を観測して活用することで．二次元的な
観測では有意な情報が得られない環境での自己位置推定安定性の向上が期待できる．
そこで本章では観測対象を空間全体に拡げて観測情報を増やすことで上記の問題を解決
し，自己位置推定精度の向上を図る．具体的には，二次元的に空間を観測し，グリッド
マップとして表現していた従来手法を異なり，ボクセルマップとして三次元的に観測した
空間情報を表現することで三次元に拡張する. 提案手法のポイントは空間観測モデル同様
に [29]のセンサモデルを近似し，観測した三次元データに基づく自己位置の尤度評価を
ボクセルのマッチングによって効率良く行う点である．これにより，三次元情報を扱いな
がら煩雑な計算を行うことなく尤度評価が可能である. また，ボクセル情報は非常にデー
タ量が多く実際の利用に適さないため，提案手法では三次元ボクセルを二次元グリッド
マップとして扱う方法を提案し，シンプルかつ高速な三次元情報に基づいた未知物体にロ
バストな自己位置推定を実現する．
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図 3.2: ボクセルによる空間情報の定義
3.4 三次元拡張空間観測モデルによる自己位置推定
提案手法は，観測した空間情報をボクセルで表現することで，従来手法を三次元に拡張
し自己位置推定の安定性向上を図る．提案手法は従来の空間観測モデルのように，ロボッ
トの取り得る位置姿勢を表現した各パーティクルにおいて，観測した自由空間のボクセル
および占有空間のボクセルと地図の空間情報を表現したボクセルとを比較することでそ
の尤度を評価する．本手法のポイントは環境をボクセルで表現することでレーザスキャナ
のセンサモデル [29]を近似し，ボクセルマッチングという単純な手法で尤度評価が可能
なまでに簡略化した点にある．これにより [47]と異なり，三次元的に投射されたレーザ
スキャナの多数のビームすべてに対して煩雑な幾何計算を行うことなく，シンプルな方法
で効率よく尤度評価が可能である．以下，提案手法による尤度評価について述べる.
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3.4.1 空間情報の定義
先ず，ボクセルマップによる空間情報の定義について述べる. 図 3.2に三次元表現の概
略図を示す．環境を任意の大きさのボクセルで分割する．観測したレーザスキャナの情報
から，レーザスキャナのビームが通過したボクセルを \自由空間ボクセル"として定義し，
逆に物体の影響によりビームが通過しなかったボクセルを \占有空間ボクセル"として定
義する．本手法はこのように各ボクセルに対するレーザスキャナのビームの通過の可否に
基づいて空間情報を定義し，次節で述べるマッチング方法に基づいて予測した自己位置の
尤度を求め，自己位置を推定する.
3.4.2 観測した空間情報に基づく自己位置の尤度評価
従来手法のように観測した空間情報に基づいて，予測した自己位置の尤度を評価するこ
とで，真の自己位置を推定する. 先ず，従来手法同様に事前分布として，あらかじめ求め
ておいたオドメトリの誤差分布に基づいて，時刻 tにおけるロボットがとり得る自己位置
（パーティクル）を複数予測する. ここで，観測した空間情報のボクセルを各パーティク
ルの位置姿勢に合わせて重ね合わせ，地図に記述した空間情報のボクセルとのマッチング
を行う．
もし，パーティクルが真の位置を表現したものである場合，観測した空間情報のボクセ
ルと地図の空間情報のボクセルとは矛盾なく一致するが，パーティクルが誤った位置姿勢
を表現したものである場合，両者の間でボクセルは一致しないはずである．なお，空間情
報の不一致つまりボクセルの不一致が生じるの従来手法同様，以下の２つの場合である．
 観測した自由空間ボクセルと地図に記述した占有空間ボクセルの矛盾
 観測した占有空間ボクセルと地図に記述した自由空間ボクセルの矛盾
これらの事象の発生条件はそれぞれ異なるため，提案手法では空間観測モデル同様に個別
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に尤度評価モデルを設計し，パーティクルの尤度評価を行うことで未知物体が多数存在す
る環境においても安定した自己位置推定を実現する．
先ず，観測した自由空間ボクセルに基づいた尤度評価について述べる．図 3.3(a)(c)は
予測されるロボットが取り得る位置姿勢 (パーティクル)の典型的なパターンにおける観
測した空間情報と地図との間の空間情報の矛盾の様子を示している．図 3.3(b)に示すよう
に，真の位置姿勢を表現したパーティクルでは観測した自由空間と地図に記述した固定物
による占有空間との間には空間情報の矛盾は生じない．図 3.3(c)に示すように，固定物か
ら離れている誤った位置姿勢を表現したパーティクルにおいても同様である．しかしなが
ら，図 3.3(a)に示すように，固定物に近い誤った位置姿勢を表現するパーティクルでは，
観測した自由空間が地図の占有空間領域にめり込むという空間情報の矛盾が発生する．固
定物からの位置における観測した自由空間ボクセルが矛盾する数の推移を図 3.3(d)に示
す．図 3.3(d)において，実線は未知物体が存在しない場合の推移を表し，鎖線は未知物体
が存在する場合の推移を表している．いずれにせよ，固定物に近づくにつれて観測した自
由空間の矛盾が増加することは明らかである．従って，従来手法同様に矛盾する自由空間
のボクセル量に基づいて各パーティクルの重みPPiを計算することで各パーティクルの尤
度を評価する. 占有空間ボクセルに基づいた尤度評価も従来手法と同様に求めることが
できる. 図 3.4(a)(c)は自由空間ボクセルによる場合と同様に予測されるロボット位置姿
勢の典型的なパターンにおける観測した占有空間と地図との間の空間情報の矛盾の様子
を示している．図 3.4(b)に示すように，真の位置姿勢を表現したパーティクルにおいて
は観測した空間情報と地図の空間情報との間に矛盾は生じない．しかしながら，図 3.4(a)
および図 3.4(c)のように真の位置姿勢以外では，観測した占有空間と地図の自由空間との
間に空間情報の矛盾が生じていることが分かる．予測された位置における観測した占有
空間ボクセルが矛盾する数の推移を図 3.4(d)に示す．図 3.4(d)において，実線は未知物
体が存在しない場合の推移を表し，鎖線は未知物体が存在する場合の推移を表している．
いずれにせよ，固定物から離れるに従って観測した占有空間の矛盾が増加することは明ら
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(a) 固定物に近いパーティクル
(b) 真値周辺のパーティクル
(c) 固定物から離れたパーティクル
(d) パーティクルに位置による自由空間ボ
クセルの矛盾量推移
図 3.3: 観測した自由空間ボクセルによる尤度評価
かである．ここで特に注目したい点は，自由空間の情報のみでは尤度を適切に評価でき
なかった固定物から離れたパーティクルにおいても真の位置よりも観測した占有空間の矛
盾が多く生じている点である．提案手法では，空間観測モデル同様に，誤った位置姿勢の
パーティクルでは真の位置よりも観測した占有空間と地図の自由空間の矛盾が多く発生す
るという点に着目することで他の手法では対処できないパーティクルの尤度を評価するこ
とを可能とした．従って，この矛盾する占有空間ボクセルの量に基づいて各パーティクル
の重み PIiを計算することで，その尤度を評価する.
提案手法では，従来手法同様に上述した二種類の空間情報の矛盾を互いに独立した事象
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(a) 固定物に近いパーティクル
(b) 真値周辺のパーティクル
(c) 固定物から離れたパーティクル
(d) パーティクルの位置による占有空間の
矛盾量推移
図 3.4: 観測した占有空間ボクセルによる尤度評価
とみなし，各パーティクル毎に PPi，PIi を求め，これらを掛け合わせたものを最終的な
パーティクルの尤度P (ZijXi)とする，その後，求めた各パーティクルの尤度に基づいて，
従来手法同様に『等間隔サンプリング』を行うことで，予測した自己位置の更新を行い，
事後分布 P (XijZi)を求めることで自己位置の推定を行う.
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3.5 グリッドマップ表現による提案手法の実装
以上に提案手法の原理を説明したが，実際にそのまま実環境の三次元空間情報をボクセ
ルとして扱うとメモリ量や計算量が増大してしまうため，実時間での運用に適さない．本
論文では三次元拡張空間観測モデルを実装するに当たり，ボクセルの情報に基づいた二次
元のグリッドマップ表現により三次元データを扱う手法を提案する．図 3.5に示すように，
本研究では自由空間のボクセルを \1"，占有空間のボクセルを \0"とする．ここで高さ方
向にボクセルに注目し，各ボクセルの値をビット値とみなすと高さ方向の空間情報全体を
バイナリ情報として表現することができる．本研究は情報量の多いボクセルによる三次元
の空間情報を二次元のグリッドマップとして扱うことでメモリ量や計算量の削減を図る．
三次元のボクセル情報を二次元のグリッドマップとして扱うため，不一致なボクセルの検
出もパーティクルの位置姿勢に合わせた二次元グリッドマップの回転・並進の単純な幾何
計算とグリッド値の論理演算という非常に単純な計算により行うことが可能である．三次
元の情報を扱うにも関わらず，ベースとなった空間観測モデルと同じ計算方法，コストで
パーティクルの尤度評価による自己位置推定を空間観測モデルよりも高精度で可能である
点が提案手法のポイントである．
参考までにロボットに搭載したラップトップPC(Lenovo ThinkPad T500, OS ubuntu10.04,
CPU Core2Duo 2.5GHz, メモリ 2.0GB)においては，レーザスキャナによる周囲の距離
データの取得，空間情報の計算，100個のパーティクルの尤度計算，リサンプリングの一
連の動作を約 80msの速度で行うことが可能である．また環境地図データに関しても一例
として，一般屋外公道試験つくばチャレンジ [42]の実験コースであるつくば駅およびつ
くばエキスポセンター周辺 650m550mの範囲を地図として作成した際のデータ容量も，
ボクセル情報に基づくグリッド値を輝度値としたグレースケールPNG画像として扱うこ
とで 508KBと少ないデータ容量に抑えて作成・保持することが可能である．
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図 3.5: ボクセル情報に基づいた三次元データの二次元グリッドマップ表現
3.6 評価実験
提案手法の有効性を検証するために評価実験を行った．図 3.7に示す，歩行者や自転車，
車が行き交う大学構内の実環境にて従来手法 (2D)と提案手法 (3D)とで自己位置推定を行
い，それぞれの手法による位置推定精度を比較した．実験に用いた実環境は，歩行者や自
転車，車が往来している電気通信大学構内の約 300mのコースであり，図 3.6の水平レー
ザスキャナ (二次元センサ)の高さには特徴的な凹凸が少ない． 本実験では，図 3.6に示
すようにスズキ自動車製の電動セニアカーを改造したものを移動ロボットとして用いて
いる．ロボットには外界センサとして提案手法用に環境を三次元計測するための左右に揺
動するレーザスキャナが１つ備えられ，環境の三次元情報を取得可能である．また，比較
対象である空間観測モデル用に水平に取り付けられたレーザスキャナを２つ備えている，
従って，本プラットホームでは同時に従来手法である空間観測モデルと提案手法により，
それぞれ自己位置推定可能である．さらに内界センサとしてエンコーダおよび光ファイバ
ジャイロを備えている．光ファイバジャイロは主に環境地図作成時のオドメトリ計算に用
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図 3.6: 移動ロボットとして用いるプラットフォーム２
いられており，1kmの走行で約 10m程度の誤差と高精度であることから精度の良い環境
地図を作成することが可能である．
3.6.1 環境地図作成
本手法で使用する環境地図の作成方法について述べる．本手法においても空間観測モデ
ル同様に，経路に沿ってロボットを手動で一回だけ教示走行させることで全体の環境地図
をオンラインで作成する．手順を以下に示す．
1. 環境地図を初期化（全ボクセルを占有空間ボクセル=0で埋める）
2. レーザスキャナとジャイロオドメトリの情報を取得しながら，経路に沿って手動で
ロボットを走行させる
3. レーザスキャナの情報から空間情報ボクセルを計算
4. 環境地図上のジャイロオドメトリの位置姿勢に観測した空間情報ボクセルを重ねる
5. 環境地図と観測した空間情報ボクセルの自由空間ボクセルの論理和を計算する
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図 3.7: 自己位置推定実験における実験環境
6. 全経路を走行するまで 25の手順を繰り返す
この操作は，一度でもレーザスキャナのビームが通過した領域を順次占有空間ボクセルか
ら自由空間ボクセルに塗り替えていくことに相当する．教示走行中に移動障害物が存在し
ていても，移動障害物が移動した後は次の観測で自由空間ボクセルとして観測され論理和
が取られるため，地図に占有空間としてそのまま残り続けることは稀である，このため，
人通りが絶えない環境での地図作成手法として利便性が高い手法であると考えられる．ま
た，ジャイロオドメトリに合わせて自由空間ボクセルの論理和を計算するだけという単純
さ故にオンラインで環境地図を作成可能な点も利点であると言える．本手法により作成
した地図の一例を図 3.8に示す．図 3.8(c)は観測した三次元情報 (図 3.8(b))に基づいて図
3.8(a)の環境をボクセルにより表現したものである．図 3.8(d)は図 3.8(c)のボクセルマッ
プのボクセル情報に基づいて 3.5節の手法により二次元グリッドマップとして表現したも
のである．なお，図 3.8(d)は画像として可視化するために高さを 8階調で表現したもので
あることに留意されたい.
65
(a) Measurement environment
(b) Observed 3D data(3D point cloud)
(c) Represented 3D data (voxel map)
(d) Represented 2D grid map
(Environmental map in proposed method)
図 3.8: Appearance of 3D measurement
3.6.2 自己位置推定精度評価
同じコース上で従来手法である空間観測モデルと提案手法である三次元拡張空間観測モ
デルの両方で自己位置推定を行い，それぞれの精度を比較することで提案手法の有効性を
検証した．なお，自己位置推定用の環境地図は，事前に一度教示走行を行い，それぞれの手
法用の環境地図として別個に同時に作成したものを使用した．提案手法の空間情報のボクセ
ルサイズは，実験環境中に存在する最小物体であった車止めに合わせてW[n]D[m]H[m]
= 0.1m0.1m0.3mとした．従来手法である空間観測モデルのグリッドサイズもボクセ
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ルサイズに合わせてW[n]D[m] = 0.1m0.1mとした．真値は環境地図作成時のジャイ
ロオドメトリの値とし，環境地図作成時と全く同じ経路を手動で追従しながらそれぞれの
手法で自己位置推定を行い，それぞれの推定結果を評価した，結果を図 3.9に示す．
結果より，提案手法は区間A，BおよびCにおいて，従来手法よりも高い精度で位置を
推定できていることが分かる．提案手法は 0.2mと高精度に自己位置推定しているが，従
来手法は最大 1.4mもの誤差が生じてしまっている．これは，図 3.9に示すように，従来
手法では観測できなかった車止めなどが提案手法では観測され環境地図に記述されてお
り，これが原因で誤った位置姿勢のパーティクルに適切なペナルティを与えることができ
たことが高精度化につながったと考えられる．対して従来手法では，この区間において
観測できる有意な固定物体がレーザスキャナの観測範囲内に存在せず，誤った位置姿勢の
パーティクルに適切なペナルティを与えることが出来なったことが位置推定精度の低下に
つながったと考えられる．以上より，提案手法によって，従来手法では自己位置推定が破
綻してしまう環境においても破綻することなく自己位置が推定可能であり，自己位置推定
の安定性が向上したことが確認できた.
三次元に拡張したことで，処理時間が空間観測モデルの 40msに対して 80msと倍になっ
てしまったが，未知物体にロバストであるなどの空間観測モデルの利点を損なうことなく
高速に自己位置推定処理可能かつ位置推定の安定性向上が確認できたことから，提案手法
が従来手法の応用・発展手法として非常に有効であることが示された．
3.7 結言
本研究では未知物体にロバストな自己位置推定手法として確立した「空間観測モデルに
基づいた自己位置推定」（二次元手法）を三次元に拡張・発展させた未知物体にロバストな
自己位置推定手法について述べた．提案手法は，空間全体を観測してボクセルに基づいて
環境を三次元的に表現し，三次元に拡張することで，有意な観測が得られず尤度評価が困
難な場合があるという二次元手法の問題を解決した．これにより，従来手法が上手く機能
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しない環境においても破綻することなく，安定して自己位置推定を行うことを実現した．
二次元手法同様にレーザスキャナのセンサモデルを近似し，ボクセルマッチングで尤度
評価可能なまでに簡略化することでで三次元データを扱いながらシンプルな手法による
尤度評価を可能とした．さらにボクセル情報をビット値とみなし，バイナリ情報で表現す
ることで三次元ボクセルデータを空間観測モデル同様に二次元のグリッドマップとして扱
うことを可能とした．これにより，膨大なボクセル情報のデータ量を大幅に削減すること
が可能となった．また，三次元ボクセル情報を二次元グリッドマップとして扱うことで，
回転・並進という単純な幾何計算および論理積演算のみで地図と観測した空間情報のボク
セルのマッチングが可能であり．高速に自己位置推定の計算が可能である.
歩行者や自転車，車などの未知物体が多数行き交う実環境での自己位置推定実験により，
提案手法が環境に依らず破綻することなく自己位置推定可能であることを確認し，その有
効性を実証した．
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図 3.9: 提案手法と空間観測モデルによる自己位置推定結果
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第4章 既存地図情報を用いたロボットナ
ビゲーション
4.1 緒言
これまでに、観測した空間情報に基づいた未知物体にロバストなロボットの自己位置推
定およびナビゲーションについて述べてきた．いずれの手法も実環境において有効な自己
位置推定手法であると考えられるが，どの手法も予め作成した地図情報に基づいて自己位
置推定を行うことを前提としている．これは，ロボットが活動する環境に事前にロボット
を運搬し，手動で経路に沿って環境情報を取得しながら教示走行を行い，取得した環境情
報に基づいて走行環境の地図を作成するという作業が必要不可欠であることを意味して
いる．これは上記の手法に限らず，今日のマップマッチング方式によるロボットナビゲー
ションすべてに言えることである．さらに，これらの手法は事前に走行した経路に沿って
のみ自律移動を実現するものであるため，別の環境または経路を走行させる場合は，もう
一度上記の手順を踏まなくてはならない．実際にロボットを実環境に広く普及，運用する
ことを考えると，環境や経路が変化する毎に教示走行が必要なこれまでの手法は，実用的
でないと言える．
事前の教示走行が必要であるという問題を解決し，未知環境でロボットの自律走行を実
現することを目指した手法として SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)が挙
げられる．SLAMは自己位置推定と環境地図作成を同時に行う手法であり，近年ロボット
ナビゲーションの一手法として数多く研究されている [29] [55] [56] [57]．本手法は，自走
走行を行いながら地図を作成し，作成した地図を使って自己位置を推定し，という作業を
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繰り返し行うことで，未知環境内において事前の教示走行を行うことなくロボットの自律
走行を実現する．この手法は一見とすると先に述べた問題を真に解決する手法のように思
われるが，そもそも事前に何の環境地図を持たないという前提に基づいているため，走行
経路を指示するといったナビゲーション用途には適さない．これは SLAMにおいて，環
境情報がロボットの中で閉じてしまっていることに起因する．
GPSも地図情報に基づかずに自身の位置を同定できるので，先に述べた問題を解決に
する手法として有効に思われる．しかし，先に述べたように屋内などの環境では，GPS信
号を受信できない，マルチパスにより大きな誤差が発生するなど，有効なデータが得られ
ず自己位置を同定できないという問題がある，この問題を解決しようとする手法 [58] [59]
もいくつか提案されている．これらはロボット上空の様子をカメラで撮影し，建物などの
影響があるかないかを判定することでGPSの使用を判断したり，環境中でGPSがどのよ
うな影響を受けるのかという見積りをあらかじめ立てておき，これを地図に記述しておく
ことで要所要所におけるGPSの誤差モデルを考慮するという手法である．これらの手法
は実環境でのGPSの運用の観点からみれば良好な成果を示していると評価できる．しか
しながら，一般にロボットナビゲーションにおいて考慮しなければならない誤差はセンサ
情報だけでなく，ナビゲーションのための環境地図にも多分に含まれているため，高精度
のGPSを用いようと，GPSの指し示した自己の情報が地図上の位置と一致しないことが
多く上手く自律走行できないことが予測される．
以上のことから，一般にナビゲーションは地図に記載された建物などの固定物（ランド
マーク）との相対関係を用いて自身の位置を特定し経路決定を行っているため，やはりナ
ビゲーションにおいては事前に環境の地図情報を持っていることが重要となると考えられ
る．ここで，我々を取り巻く情報環境に目を向けると，近年はインターネット・サービス
の発達により，『GoogleMaps』や『Yahoo地図』，『国土地理院』，『マピオン』など誰でも
手軽に使える地図サービスが提供され，身の回りに地図情報があふれているという状況に
あることが分かる．
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図 4.1: 実現するアプリケーション概要
そこで本節では，これら世の中にあふれる既存の地図情報をロボットナビゲーションの
地図として扱うことで『事前の教示走行が必要である』というこれまでのロボットナビ
ゲーションの常識を変えるようなアプリケーションの実現を目指す．本節で実現するアプ
リケーションは，図 4.1に示すように，ユーザが既存地図上に示した経路に沿って自律走
行を行うというものである．
4.2 関連研究
既存の地図情報を用いたロボットナビゲーションに関する研究はまだ数が非常に少ない
が，いくつか研究成果が報告されている．既存の地図情報としては入手性のよさなどが理
由となり，GoogleMapsの地図情報を用いるものが多い，入江らはGoogleMapsの電子地
図情報における道路境界のシンボルをモデル化し，ステレオカメラで認識した環境情報中
の道路境界や壁による境界情報をマッチングすることで，既存地図を用いた事前の教示走
行を必要としないロボットの自己位置推定を実現している [60]．この手法は非常に興味深
く，また画期的な研究成果であると言える．しかしながら，電子地図は現実世界の固定物
の様子をシンボライズしたものに過ぎず，現実世界のスケールとは大きく異なっている場
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合が多い．事実，入江らの手法は現実世界とスケールが異なっていない環境を前提として
いる．また，大学構内うや公園など公共空間の敷地ないには，本手法がマッチング対象と
している道路境界シンボルが記述されておらず，運用できない環境が多いなど解決すべき
問題も多い．一方で，GoogleMapsなどに付加されている航空写真は現実世界のスケール
が保証されているため，地図情報として有効であると考えられる．このため，既存地図情
報に基づくロボットナビゲーション（自己位置推定手法）では航空写真を既存地図として
用いる手法の方が多く研究されている．
Nodaらは路面画像と環境地図である航空写真画像とのマッチングによる自己位置推定
手法を提案している [63]．これはロボットなどに搭載したカメラにより道路などの路面を
撮影し，これを俯瞰図にホモグラフィ変換する．変換した画像を航空写真の路面部分の画
像とマッチングすることで自身の自己位置を推定するものである．Keithらは路面画像の
マッチングと，ロボットに搭載したステレオカメラの画像情報から抽出した建物の壁形状
と航空写真画像とのマッチングの両方のマッチングによる自己位置推定手法を提案してい
る [64]．これは，Nodaらのように路面画像のマッチングに加え，航空写真画像から抽出
した建物領域のエッジとステレオ画像から抽出した建物形状とをマッチングすることでロ
ボットの自己位置を推定する手法である．これらの手法は，カメラ画像というパッシブな
情報に基づいているため天候変化などの環境変化に脆弱であり，また歩行者などの未知物
体によるオクルージョンなどにより，自己位置推定のための情報を取得できないなどマッ
プマッチング方式の問題を解決できていない．
また一方で，カメラ画像ではなくレーザスキャナの情報に基づく手法が研究されている．
中澤らは，GoogleMapsの航空写真から手動で抽出したランドマーク情報とレーザスキャ
ナの情報とのマッチングによる自己位置推定を実現している [62]．これはガードレールや
建物，電柱などの固定物をランドマークとみなし，これらのエッジ情報とレーザスキャナ
で取得した周辺のエッジ情報とをマッチングするものである．森らはオルソ変換が施され
た航空写真の建物形状とレーザスキャナの情報とのマッチングによる自己位置推定を実現
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している [61]．森らの手法は，建物領域のみを示したマスク画像を作成・適用することで，
航空写真から抽出したエッジ情報のうち建物領域のみのエッジ情報の抽出を実現しており，
これによってレーザスキャナのエッジ情報が建物領域以外のエッジ情報と誤ってマッチン
グすることを防いでいる．どちらの手法もレーザスキャナというアクティブなセンサ情報
に基づいているため，カメラ情報と違い天候変化などの環境変化にロバストであるが，ど
ちらも水平に固定されたレーザスキャナで取得したエッジ情報に基づいている．実際の建
物を観察してみれば分かるが，航空写真は建物の真上から撮影された特徴のみを保持し
ているため，張り出した \日よけ"など，航空写真からは判別できない形状を多く持って
いることが非常に多い．このため，上記にあげた手法は，真の位置姿勢にありながら地図
情報と異なる環境情報を取得してしまい，上手くマッチングすることができない．これは
既存の地図情報を扱う上で重要な問題である．また，他のマップマッチング方式の手法と
同様に歩行者などのオクルージョンによる問題を解決していない．横田らもレーザスキャ
ナで観測したエッジ情報と航空写真から抽出したエッジ情報に基づいた，自己位置推定手
法を提案している [65]. 横田らの手法が [62] [61]と違う点は，水平に建物をスキャンする
のではなく，斜め上方に傾けて固定されたレーザスキャナにより建物上部をスキャンする
ことで，航空写真から抽出したエッジ情報と同様のエッジ情報の取得を図っている点であ
る．これにより従来手法のような実際の環境形状に依らないエッジマッチングを実現して
いる．また上方の環境情報という，歩行者などの未知物体が存在しない部分の情報を自己
位置に用いることで，未知物体の影響を受けないマップマッチングを実現している．
以上に挙げたように．レーザスキャナで取得したエッジマッチングによる手法は一見有
効であるように思える．しかしながら，エッジマッチングや ICPマッチングによる自己
位置推定の精度は，地図の精度に依存するため，これらの手法においては厳密な環境地図
を必要とする．航空写真などの既存地図においては，解像度が低くその精度は決して高く
ない．よって既存の地図情報はエッジマッチングや ICPマッチングにとって最適な精度
を保証していないため，どんなに上手くマッチングを行ったとしても自己位置に大きな誤
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(b) 空洞が存在する場合 (c) 日よけが存在する場合
図 4.2: 既存地図の情報と実測に得られる情報の違い
差が生じてしまうことが容易に想像できる．つまり既存の地図情報を用いた自己位置推定
においては，エッジマッチングや ICPマッチングは適した方法であるとは言えない．
4.3 アプローチ
以上をまとめると，既存地図情報によるロボットナビゲーション（自己位置推定）を行
うに当たって実現すべきものは以下のとおりである．
1. 誤差を多分に含む既存地図による自己位置推定
2. 実際の環境形状に依存しないマッチングの実現
一つ目に関してであるが，これまでに本論文で提案してきた自己位置推定手法は，空間
情報の不一致を検出することで自己位置を推定する. つまり，エッジ情報や ICPのような
点情報ではなく領域情報のマッチングに基づいて自己位置を推定するため，誤差を含んで
いる航空写真のような既存地図であったとしても，空間情報の不一致さえ検出できれば十
分に自己位置を推定できると期待できる. これにより，本研究の自己位置推定手法はこの
ような地図情報を用いた自己位置推定手法として相性が良いと考えられる.
二つ目に関して，図 4.2に示すように既存地図は俯瞰した視点から得られる環境の特徴
を記述したものであるため，これまでの手法のようにレーザスキャナの走査平面毎取得し
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図 4.3: 移動ロボットとして用いるプラットフォーム３
た情報からは，適切な環境形状を得ることはできない．これは，既存地図を用いる限り，
すぐに直面する問題であるにも関わらずこれを真に解決する手法は意外なことに提案さ
れていない．ここで，航空写真などの既存の地図情報を考えると,これらは実環境の三次
元情報を地図平面という二次元平面に投影したものであると考えることができる. そこで
本手法では環境形状を三次元的に観測し，ここから航空写真などの既存地図と同様の情報
を抽出することで，実際の環境形状に依らない情報取得の実現を図る．
なお，本章においては入手性の良さと実世界のスケールを保証していることから，既存
地図としてGoogleMapsの航空写真を今回は選択した．以下，航空写真を既存地図と呼ぶ．
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(a) 自作三次元センサ外観
(b) 1スキャンにおける様子 1
(c) 1スキャンにおける様子 2
図 4.4: 三次元センサ概説図
4.4 システム構成
本章にて用いるロボットシステムについて述べる．ロボットシステムには，取り回しの
良さを考慮してGMPインターナショナル社のベビーカーを改造したものを利用している．
図 4.3にロボットの概要を示す．ロボットはエンコーダ 2個と環境を三次元計測する自作
のセンサを 1個，さらに制御用のラップトップ PC1台というシンプルな構成になってい
る．本手法では，地図作成という行為をロボットが行わなくてよいため，高精度に自身の
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状態や環境をセンシングする機材を必要としない．このため，自律走行を行うための必要
最小限のセンサ数という軽量・安価なシステム構成で十分である点も本手法の特徴である．
4.5 環境計測と情報抽出
本手法で用いる三次元センサおよび既存地図とマッチングを行うための情報抽出につい
て述べる．本手法で用いる三次元センサは図 4.4(a)に示すようにレーザスキャナが，その
走査平面が地面と垂直になるようにサーボモータの上に取り付けられており，図 4.4(b)(c)
に示すように高さ方向に YRobot   ZRobot平面の距離情報計測する. レーザスキャナの走査
平面を地面と垂直に配置する点が本手法のポイントであり，これによって，一度の計測で
環境中の計測対象を薄い走査平面ではなく，幅を持って観測することができるため，取り
こぼしなく上から下まで対象の形状を取得することができる．逆に初期状態において走査
平面が地面と平行であり，これをロール角に対して回転し三次元に環境を計測する場合，
計測対象を上から下まで計測するにはロール角に対して走査平面を一回転させる必要があ
るため，複数回レーザスキャナで対象を計測しなければならず，ロボットの移動と相まっ
て十分に対象を観測しきれないおそれがある点に留意されたい．
本三次元センサは，この地面に垂直なレーザスキャナの走査平面をサーボモータによ
りZRobot軸まわりに回転させることで,図 4.5に示すように環境の三次元情報を取得する.
サーボモータは正面を 0度とした左右90度にスイングし，180度スイングするごとに全
周囲の三次元情報が取得可能である.
次に航空写真とマッチングするための情報抽出について述べる．航空写真などは，実環
境の三次元情報を二次元空間に投影したものであると考えることができる. そこで本手法
でも，先ず環境を三次元的に観測しロボット周辺の三次元空間情報を取得する. ここで，
先の三次元拡張の応用・発展手法と同様に空間をボクセルで表現し，物体が存在しない空
間を自由空間ボクセル，何かしらの物体が存在するあるいは物体によってレーザスキャナ
のビームが通過できなかった空間を占有空間ボクセルと定義する. 先にの述べたように航
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(a) 計測環境
(b) 三次元測定結果
図 4.5: 三次元センサによる環境計測結果
空写真などの既存地図情報は実環境の三次元情報を二次元平面に投影したものであると
考えられるので，図 4.6に示すように，観測した三次元のボクセル情報をすべて二次元の
平面に投影する. なお，航空写真のピクセルをグリッドとみなすと，今回用いた既存地図
である航空写真の縮尺より 1pixel=0.12mであることが分かっているので，本研究ではW
 D  H =0.12m  0.12m 0.1mのボクセルに空間を分割した.
このようにして計測した三次元情報から二次元の情報を取得することで,環境中に既存
地図からは判別不可能な形状が存在していても，既存地図と同様の形状を取得することが
可能である. 実際に提案手法を用いて,観測データから航空写真とマッチング可能な情報
を抽出した例を図 4.7に示す. 計測対象は図 4.5(a)に示すように，航空写真からは判別で
きない形状 (日よけ)が存在する建物である. 従って，従来の方法では，航空写真からは
屋根の下にある空間を確認できず,航空写真と同様の形状を取得することが不可能な対象
である. この建物の航空写真およびそこから得られる建物形状を図 4.7(a)に示す. 従来手
法同様に水平に固定されたレーザスキャナで環境を計測し，マッチングのための情報を抽
出した結果を図 4.7(b)に示す. 従来手法では,奥の壁等をスキャンしてしまっているため,
航空写真とは大きく異なる形状が得られてしまっていることが分かる.このため，対して，
提案手法でマッチングのための情報を抽出した結果を図 4.7(c)に示す. 提案手法では,航
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図 4.6: 観測した三次元データからの空間情報の抽出.三次元空間情報の二次元平面への
投影
空写真からその存在を判別できない日よけが存在しても航空写真から得られる形状と同
様の形状が得られていることが分かる. 以上より,計測対象がどのような形状であろうと，
既存地図と同様の空間情報を得ることが可能となったので,本研究の自己位置推定手法を
航空写真などの既存の地図情報に適用することが可能となった.．
4.6 環境地図作成
既存地図情報を環境地図として利用する方法について述べる. 本手法は，空間観測モデ
ルに基づいて自己位置を推定するため，環境地図には確実に固定物体による占有空間と判
断される領域が記述されていれば良い．従って,本手法では既存地図情報である航空写真
から明らかに建物であると判断される領域が占有空間として抽出できれば良い. 航空写真
から建物領域を抽出する方法もいくつか研究されており，森らは航空写真と紐付けられた
電子地図より作成した建物領域のマスク画像を適用することで，建物領域のみのエッジ抽
出を実現している [61]．OliverらはHaar-waveletを用いた航空写真の解析により，建物領
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(a) 計測対象の航空写真および得られる建物形状
(b) 水平レーザスキャナによる計測結果 (c) 提案手法による計測結果
図 4.7: 空間情報抽出結果
域などランドマークとして利用できそうな構造物の抽出を実現している [66]．また,渡辺
らは航空写真の画像を最小全域木を用いて領域分割することで,建物や道路などの航空写
真を複数の物体に基づいて領域分割する手法を提案している [67]．本手法においても、こ
れらの従来手法を適用することで航空写真から自動的に建物領域を抽出することが可能で
ある．しかし，本論文では既存地図情報によるナビゲーションが可能であるかどうかの検
証が目的であり，地図の自動作成が目的ではないため，今回は建物領域を手動で与えた．
実際に航空写真から建物領域を抽出したものを図に示す．本手法の利点は、建物領域を一
部抽出し損ねたとしても空間観測モデルの原理上，自己位置推定時には未知物体として扱
われるので問題は無いという点である．これにより、提案手法では大まかに建物領域が抽
出できれば良いという点が従来の既存地図による自己位置推定手法とは大きく異なる点
であり，本手法のポイントのひとつであると言える．なお，既存地図である航空写真から
81
(a) 既存地図である航空写真 (b) 航空写真からの建物領域抽出結果
図 4.8: 航空写真からの環境地図作成
建物領域を抽出した結果を図 4.8に示す.
4.7 走行経路作成
ロボットが自律走行時に参照する走行経路の作成方法について述べる．これまでのロ
ボットの参照経路の作成は、主に地図作成時にロボットが走行した経路を用いていた、こ
れは俗にいうティーチングプレイバックによる自律走行においては有効な方法であるが，
本手法では環境を一度の走行することなく自律走行を行うため，この方法は使用できな
い. そこで本手法では，既存地図上に手動で経路を与えることで，参照すべき走行経路を
作成する. 図 4.10(a)(d)に示すように，ユーザがロボットに走行させたい経路上の点を
数点指示する. ユーザにより指示された点同士は，図 4.10(a)(d)に示すように直線で結
ばれる. このようにして結ばれた直線の航空写真画像の画像座標系における座標を実空間
の座標に変換することで経路を作成する. 先に述べたように，1グリッド (ピクセル)辺り
の実空間での大きさが航空写真の縮尺から分かっているので，これを用いることで航空写
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(a) 航空写真上に経路を指示した様子
(b) 指示された経路作成した参照経路
図 4.9: 参照経路の作成
真画像座標系は以下の式により実空間の座標に変換される.0B@ X
Y
1CA = 1
D
0B@ Ut   U0
 Vt + V0
1CA (4.1)
ここで，X; Y は実空間に変換した際の走行経路の座標であり，Dは 1グリッド (ピクセル)
辺りの実空間の大きさ [m/pixel]である. Ut; Vtは経路を表現した直線上の画像座標であ
り，U0; V0は経路のスタート点の画像座標である. この式から分かるように，本手法では
参照経路を指示した際の経路開始点 (U0; V0)を実空間の原点 (0,0)としている点がポイン
トである. 画像座標から作成した相対的な実空間座標において自己位置推定および参照経
路作成・追従を行うことで，航空写真の実空間での誤差を可能な限り低減している.
以上のように作成した経路を本当にロボットが走行可能であるかどうかは議論の余地が
あるが，空間観測モデルによるロボットナビゲーションの拡張が目的であるため，本章で
は，ユーザは必ずロボットが走行可能な経路を参照することを前提とした. 実際に本手法
により指示・作成した参照経路を図 4.9に示す.
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(a) 途中経過１ (b) 途中経過２
(c) 途中経過 3 (d) 参照経路指示終了
図 4.10: 参照経路の指示
4.8 評価実験
4.8.1 自己位置推定実験
既存地図である航空写真情報のみを用いて自己位置推定を行うことで，提案手法の有効
性を検証する．図 4.11に示すように,ロボットを複数箇所から同一の目的位置まで走らせ
て目的位置での推定結果の誤差を確認した. 各ポイントの実空間と地図画像との対応は以
下のように求めた. まず白線や建物のコーナ等の航空写真から容易に判別可能な目印から
の位置を設定し,各ポイントの航空写真の画像座標を手動で求める. ゴール位置の地図画
像座標を実世界の原点に定め,それぞれのポイントまでの画像座標のずれと航空写真の縮
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図 4.11: 自己位置推定実験における走行コースの概要
尺から求めた 1グリッド (ピクセル)あたりの実距離D[m/pixel]からそれぞれの実世界の
位置座標を算出することで実空間と地図画像の対応を求めた.
自己位置は,提案手法,水平レーザスキャナによる従来の空間観測モデル,オドメトリ,GPS
によりそれぞれ各ポイントからの走行により 10回ずつ推定される. 正しく自己位置推定
ができているならば，ゴール位置における推定自己位置は (X; Y; ) = (0; 0; 0)になってい
るはずであるので，それぞれの推定結果がこの値からどの程度ずれているかを，それぞれ
の手法の推定精度として評価する. なお，それぞれの推定結果としては 10回の試行の平
均を採用する.
まず，ポイントP1における結果を図 4.12および表 4.1に示す. このコースは図に示すよ
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うに航空写真からは判別不可能な建物形状が存在するコースであり，水平レーザスキャナ
では航空写真と同様の形状を取得できないと思われるコースである. なお，本コースにお
いては建物の影であることからGPS信号をうまく受信できなかったため，GPS測位によ
る自己位置推定ができなかった. 提案手法では，航空写真と同様の形状を観測した三次元
情報から抽出して上手くマッチング可能であるため，0.6m程度の誤差で自己位置を推定
できている. 対して，水平レーザスキャナによる空間観測モデルでは，奥まった壁を検出
してしまい航空写真と同様の形状を取得できなかったことから，真値を表現したパーティ
クルが喪失した後に誤ったパーティクルに収束してしまい，最終的に 16mもの大きな誤
差が生じている. エンコーダに関しては約 6m程度の累積誤差が発生している. ポイント
P2における結果を図 4.13および表 4.2に示す. ポイント P2も P1同様に航空写真からは
実際の形状を判別できない形状を含む建物が存在するコースであり，さらにGPSの信号
を受信できなかった. 基本的には，P1の場合と同様の傾向で各手法とも自己位置を推定
している. ポイント P2においても提案手法は，他の手法よりもはるかに高精度に自己位
置を推定できていることが見て取れる. ポイント P3における結果を図 4.14および表 4.3
に示す. ポイント P3は先ほどとは代わり，水平レーザスキャナでも航空写真と同じよう
な形状を取得可能なコースである. ただ，このコースにおいてもわずかに航空写真からは
判別できない形状が建物に含まれていたと思われ，これにより水平レーザスキャナによる
空間観測モデルにおいて約 1.6mもの誤差が発生している. エンコーダでは約 10m，GPS
の測位では約 9mもの誤差が生じている. 対して，提案手法では 0.3m程度と比較的高精
度に自己位置を推定できている. ポイントP4における結果を図 4.15および表 4.4に示す.
P4も P3と同じように水平レーザスキャナでも航空写真と同じような形状が取得できる
と期待できるコースである，しかしながら，このコースにおいても完全に航空写真と同様
の形状を取得できなかったと考えられ，結果的に水平レーザスキャナによる空間観測モデ
ルでは約 1.1m程度の誤差が生じている. エンコーダによるオドメトリにおいては，走行
距離が他のコースよりも短かったため，約 1.6m程度の累積誤差に収まっている.GPSに
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おいては P3と同程度の約 9mの誤差である対して提案手法は p3と同様に約 0.3m程度の
誤差と高精度に自己位置を推定できていることが見て取れる.
以上まとめると，提案手法ではどのポイントからスタートしても実際の環境形状に左右
されずにX,Yはそれぞれ概ね 0.5m以内,θに関しても最大で 5度程度の誤差で自己位置を
推定しており,距離誤差が最大で 0.6mと比較的高精度に自己位置を推定可能であることが
分かる. 対して,オドメトリでは最大で約 10mの累積誤差が生じてしまっている.GPSに関
しても同様である. なお参考までに航空写真による自己位置推定の従来手法の精度を述べ
ると，森らの手法 [61]では累積誤差として約 8mの誤差が生じており,中澤らの手法 [62]
では約 2m程度の誤差が生じている. Keithらの手法 [64]では最大で約 9mの誤差,Nodaら
の手法 [63]でも最大で 0.98mの誤差が生じている. 提案手法はパーティクルフィルタの枠
組みで自己位置を推定していることから累積誤差は生じないので,以上が提案手法の自己
位置推定精度と言える. 提案手法は,既存手法の問題点を解決することで,より高精度に自
己位置を推定することが可能となった.
本実験の結果より，本研究で提案している自己位置推定手法は航空写真のような誤差を
含む既存地図とのマッチングに相性が良く，かつ既存地図では判別できない環境形状を含
む環境においても，既存地図と同様の情報を取得しマッチングすることから破綻すること
なく自己位置を推定できることが実証できた.
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表 4.1: Result of loclaization P1
Proposed method Previous method Odometry GPS
(Horizontal LRS) (Encoder)
Distance error [m] 0.60 16.45 6.08 ND
Error of X [m] 0.45 8.67 1.53 ND
Error of Y [m] 0.40 13.98 5.88 ND
Error of Angle [degree] 2.91 51.82 17.31 ND
図 4.12: P1における自己位置推定結果
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表 4.2: Result of loclaization P2
Proposed method Previous method Odometry GPS
(Horizontal LRS) (Encoder)
Distance error [m] 0.52 48.75 6.85 ND
Error of X [m] 0.32 45.45 1.45 ND
Error of Y [m] 0.41 17.64 6.69 ND
Error of Angle [degree] 2.21 120.25 18.24 ND
図 4.13: P2における自己位置推定結果
89
表 4.3: Result of loclaization P3
Proposed method Previous method Odometry GPS
(Horizontal LRS) (Encoder)
Distance error [m] 0.34 1.62 9.54 8.97
Error of X [m] 0.19 1.07 9.04 7.01
Error of Y [m] 0.28 1.20 3.05 5.58
Error of Angle [degree] 2.91 3.06 17.38 ND
図 4.14: P3における自己位置推定結果
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表 4.4: Result of loclaization P4
Proposed method Previous method Odometry GPS
(Horizontal LRS) (Encoder)
Distance error [m] 0.28 1.14 1.61 8.76
Error of X [m] 0.14 0.97 0.50 8.02
Error of Y [m] 0.25 0.61 1.53 3.53
Error of Angle [degree] 1.91 2.63 3.58 ND
図 4.15: P4における自己位置推定結果
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図 4.16: 自律走行実験の走行経路
4.8.2 ロボットナビゲーション
提案手法により高精度に自己位置を推定可能であることを示したので，本節では既存地
図である航空写真の情報のみを用いることで事前の教示走行を行うことなくロボットの自
律走行を行う. ロボットはユーザが航空写真上に作成した経路を追従することで自律走行
を行う.なお，経路追従は単純に直近のウェイポイントに向かって操舵し続ける人参方式
を用いた. 走行経路は図 4.16に示すように複数の建物の周辺を大きく一周するようなコー
ス約 300mである，前節の実験同様に走行経路中には航空写真からは判別できない形状を
持った建物が複数存在する. ロボットの走行速度は 2kmである.
走行結果を図 4.17に示す. 図 4.17において，灰色の実線は提案手法により走行した経
路を示し，灰色破線はエンコーダによるオドメトリの結果を示す. 黒の点線は参照経路で
ある. 結果より，オドメトリは累積誤差により大きくコースを逸脱してしまっているが，
提案手法では自身の位置を概ね正しく推定し，ユーザが指示した経路に沿って目的位置
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もで走行できていることが見て取れる. なお，ゴール位置での指示した停止位置と実際に
ロボットが停止位置とのずれを図 4.18に示す. 図 4.18において，X方向の誤差は約 0.1m
であり，Y方向の誤差は約 0.3mである. 従って，本自律走行実験では概ね 0.3m程度の誤
差と高精度に自己位置推定を行い目的位置まで走行したことを示している. 以上の結果よ
り，提案手法と既存の地図情報を用いることで事前の教示走行を行うことなく，ロボット
ナビゲーションを実証できたと言える.
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図 4.17: 自律走行結果
図 4.18: ゴール位置での目的地とロボットのずれ
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4.9 結言
本章では、GoogleMapsの航空写真という既存の地図データ用いることで，事前の教示
走行を必要としないロボットナビゲーションを実現した. 一般に既存の地図はすべて環境
を俯瞰した視点から見た情報に基づいてその特徴を記述しているため，環境を下から上
まで一度に計測することが重要である，提案手法は従来手法とは異なり，薄い平面で対象
を観測するのではなく，ある幅を持たせて対象を観測することで既存地図に記述された対
象物の形状と同様の形状を抽出するという点がポイントである，提案手法では，レーザス
キャナの走査平面を地面に垂直に配置することで，一回の測定で幅を持って対象を下から
上まで観測可能であり，このようにして取得した三次元情報を二次元平面に投影すること
で既存地図に記述された対象物の形状と同様の形状を取得でき，さらに二次元情報として
扱うため自己位置推定のための情報として扱い易くなるという利点を持つ. 提案手法のこ
の環境情報のハンドリングは単純な手法でありながら，非常に有効であるため既存地図と
のマッチングにおける環境計測方法の有力な回答のひとつであると考えられる. 既存の地
図情報とのマッチングにおいて，観測した三次元データから航空写真とマッチング可能な
データの抽出方法を提案することで、従来の手法における航空写真とマッチングできない
問題を解決し，従来手法では破綻するような環境においても破綻のない自己位置推定を実
現した. また，提案手法では，従来手法のようにエッジマッチングや ICPマッチングでは
なく，空間観測モデルによりグリッドマップに基づいて領域マッチングする点もポイント
である，既存の地図情報は一般に固定物体を大まかに記したものが多く，エッジマッチン
グなどの厳密な環境形状を記述した高精度な地図を必要とする手法には地図情報として
適さないと言える．一方で本研究で提案している自己位置推定手法は厳密なエッジマッチ
ングではなく，矛盾する領域の検出という大まかな領域情報のマッチングに基づいている
ため，環境の形状が大まかに記述されていれば良い．このためロボットのマップマッチン
グのための精度を保証していない航空写真などの既存地図との相性が良いと言える．
以上に述べた提案手法の有効性を評価実験により検証した．航空写真の情報のみを用い
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た自己位置推定実験の結果から、提案手法は最大で 0.6mの誤差で自己位置を推定してい
る。これはGPSや航空写真を用いた従来のどの手法よりも高精度な推定結果であり，従
来手法では破綻する環境でも問題なく自己位置推定可能であることを示している. また、
提案手法を用いて事前の教示走行なしに未知環境でのロボットの自律走行実験を行った.
結果より、約 0.32mの誤差でゴール位置に停止し、問題なく自律走行が可能であること
を確認した. 本手法を用いることで，未知物体にロバストかつ教示走行を行うことなくロ
ボットナビゲーションを実現可能であるため，提案手法は既存地図を用いたナビゲーショ
ンを行うための非常に有効な手法のひとつであると考えられる．
しかしながら，本手法は航空写真などの既存地図情報から確実に固定物体による占有空
間であると判断できる領域を抽出することで，本研究の自己位置推定手法に適用してい
る. このため，図 4.19に示すように街路樹のようなその下の固定物の形状が取得できない
環境では上手く機能しない. 従って本手法は，現時点では建物で構成された都市環境での
運用に限定されてしまうという問題点がある. この点については今後の課題として解決に
取り組んでいきたい.
図 4.19: 本手法が上手く機能しない環境
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第5章 おわりに
本研究では，人の生活空間へ活動の場を拡大しているパーソナルモビリティなどの移動
ロボット型サービスロボットのナビゲーションにおいて,歩行者などの未知物体による外
乱の影響下においてもロバストに自己位置を推定可能な自己位置推定手法の実現を目的
として,観測した空間情報の照合による移動ロボットの自己位置の尤度評価に基づいた混
雑環境への自己位置推定手法を提案した. 提案した自己位置推定手法により，歩行者や自
転車などの未知物体が多数行き交う公共空間においても破綻することのないロバストな
自己位置推定を実現し，目的位置まで確実に走行可能なナビゲーションを実現した.
2章では，開かれた環境における歩行者などの未知物体の影響を受けない自己位置推定
手法の基礎を確立することを目的として,従来手法である未知物体の影響を考慮した自己
位置推定手法である竹内らの手法 [30] [31]をベースに新しい，自己位置の尤度評価モデ
ルである『空間観測モデル』を提案した. 提案手法は，従来手法 [30] [31]が上手く機能し
ない環境おいても高精度かつ多数の未知物体にロバストな自己位置推定を実現し,開かれ
た環境における未知物体にロバストな自己位置推定手法の基礎を確立した.
3章では，実環境においてもロバストに機能する自己位置推定手法を確立するために, 2
章で確立した自己位置推定手法をボクセル表現に基づいて三次元に拡張することで,2次
元的に観測する場合では，うまく機能しない実環境においても安定して機能する自己位置
推定を確立した.
4章では，自身で作成した環境モデルが存在しない環境でも自己位置推定を可能とする
ために,GoogleMapsなどの世の中に存在する既存地図情報に本研究で確立した自己位置
推定手法を適用する方法を提案し,事前の教示走行を必要としない自己位置推定とロボッ
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トナビゲーションを実現した．
以上，本研究では人の生活環境での活躍が期待されている移動ロボットの自己位置推定
手法として，歩行者など未知物体の影響を受けない自己位置推定手法を実現した．提案し
た自己位置推定によって,歩行者が多数存在する環境においても破綻することのない自己
位置推定を実現し，目的位置までの確実な自律走行を実現した.
本研究の成果は，未知物体に対する高いロバスト性を持ちながら，原理が単純であるた
め容易に実装，格調可能である. このことから本研究の成果は，本学のみならず外部の研
究グループの自律移動ロボットの人間と共存する実環境での自己位置推定手法として使用
された実績があり [49] [50] [51] [52]，今後タクシーロボットをはじめとした人と共存する
環境で動作する移動ロボット型サービスロボットの自己位置推定手法としての活用が期待
される.
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付 録A Appendix
A.1 ベイズ理論に基づいた自己位置推定
歩行者など未知物体が多数存在する環境において，その不確実性に対処するために，環
境を構成する要素や事象を確率として扱う手法として，近年『確率ロボティクス』に基づ
くアプローチが提唱され数多くの研究で用いられている. これは主にトーマス・ベイズに
よっておよそ２００年前に提唱されたベイズ理論と呼ばれる確率理論に基づいて，ロボッ
トの状態を決定するという手法が多く用いられており，本研究でもこのベイズ理論に基づ
いてロボット状態，すなわち自己位置を決定することで動的環境における未知物体にロバ
ストな自己位置推定を実現する.
ベイズ理論は結果から原因を推定することが可能な確率則であり，以下の形で表現さ
れる.
P (XtjZt) = P (ZtjXt)P (Xt 1)
P (Zt)
(A.1)
ここで，Xtは本研究においてはロボットの状態，すなわち自己位置を表しており，Ztは
センサの計測値を表している.P (Xt 1)は事前確率分布と呼ばれ，ロボットの初期，ある
いは予測されたロボットの自己位置を表している.P (XtjZt)は事後確率分布と呼ばれ，セ
ンサが計測値Ztを観測したときにロボットの自己位置がXtであるという状態を表してお
り，本研究においては最終的に求めた真のロボットの自己位置ということになる. なお，
P (ZtjXt)
P (Zt)
は尤度と呼ばれ，事前確率分布の尤もらしさを評価し，正しいロボットの状態で
ある事後確率分布を求めるために用いられる. ベイズ則はこのように，一般に未知物体な
どの外乱によって直接求めることができない真の状態である \原因"P (XtjZt)を真の状態
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Algorithm 1 Algorithm of MCL
X^t = Xt = 0
for m = 1 to M do
xmt = motionmodel(x
m
t 1)
wmt = measurementmodel(Zt; x
m
t )
X^t = X^t+ < x
m
t ; w
m
t >
end for
において計測された \結果"P (ZT jXt)から求めることができるため，歩行者などの未知物
体が多数存在する動的環境においても，その影響を受けることなく真のロボットの状態で
ある自己位置を推定することが可能である.
しかしながら，ベイズ理論においては予測結果である事前分布や推定結果である事後分
布は（本研究ではロボットの自己位置）は無限に計算しなければならないという問題があ
り，長らく実際に運用されることはなかった. しかしながら近年では，計算機の発達やベイ
ズ理論における信念（事前分布や事後分布）を有限個の状態で近似するというフィルタリ
ング手法が提案されたことによりロボットの動作計画に用いられるようになってきた. こ
の有限個の状態数で信念を近似するフィルタリング手法のひとつとしてパーティクルフィ
ルタがあげられ，本研究でもこのパーティクルフィルタによってロボットの自己位置を推
定する. このようにパーティクルフィルタでロボットの自己位置を推定する手法は一般に
モンテカルロ位置推定（MCL）と呼ばれる. 表 1にMCLに基づいた自己位置推定のアル
ゴリズムを示す. MCLでは信念はM個のパーティクルのセットXt = (x1t ; x2t ; x3t ; : : : ; xMt )
で表現される（Algorithm1の 1行目）.ここで X^tは事後分布における信念を表している.
ここでパーティクルはmotionmodelと呼ばれる動作モデルに基づいて現時点での信念を
表すパーティクルを一つ前の信念を起点として予測する（Algorithm1の 3行目）. 本研究
では動作モデルとしてオドメトリによるロボットの位置計算を採用する. ロボットの新た
な信念（予測位置）は以下のように一つ前の信念からロボットの速度 v[m=s]および角速
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度 ![rad=s]から次のように求められる.0BBBB@
xt
yt
t
1CCCCA =
0BBBB@
vttcos(!tt)
vttsin(!tt)
!tt
1CCCCA+
0BBBB@
xt 1
yt 1
t 1
1CCCCA+  (A.2)
ここで,vは並進速度 [m/s]であり,!は角速度 [rad/s],はオドメトリ誤差である．次に 5
行目でmeasurementmodelと呼ばれるセンサの計測モデルに従って，各パーティクルの
重み,すなわち尤度 P (ZtjXt)を計算し,得られた重みに従って予測された事前分布を更新
することで事後分布 P (XtjZt)であるロボットの自己位置を推定する. このセンサの計測
モデルとしては先に述べたようにThrunのレーザスキャナのビームモデル [29]や竹内ら
の自由空間観測モデル [30]があげられる.
しかしながらこれまで提案されてきたセンサの計測モデルでは，実環境において正しく
事後分布を求めることができない場合があるといった問題があるため，本研究では後述す
るレーザスキャナで観測した空間情報に基づいた新たなセンサの計測モデル『空間観測モ
デル』を提案することで，実環境においてより安定かつ効率の良い尤度評価に基づいた未
知物体にロバストな自己位置推定を実現する.
A.2 パーティクルの更新リサンプリング
パーティクルのリサンプリングは原理的に最も尤度が高いパーティクル周辺に尤度の低
いパーティクルをばらまき直すという一見すると単純に思われる方法に基づいているが，
サンプリングの過程でリサンプリングの対象を誤ったり，その頻度を誤ると『真値周辺の
パーティクルがなくなる』という喪失や『パーティクルの分布が狭くなりすぎる』という
縮退，逆に『パーティクルの分布が広くなりすぎる』という拡散などのばらつき誤差の問
題が発生する．この問題を真に解決する方法については決定的なものはなく，非常に難し
い問題である．このことから，パーティクルフィルタの実装においては，サンプリングの
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Algorithm 2 Equal distance sampling
X^t = 0
r = rand (0 :M 1)
c = w
[1]
i 　
i = 1
for m = 1 to M do
U = r + (m  1)M 1
while U > c do
i = i+ 1
c = c+ w
[i]
i
end while
add xii to X^t
end for
return X^t
頻度を抑えたり，尤度に関係なくランダムにばらまかれるパーティクルをダミーで加える
などのアドホックな調整により解決されることが多い．そこで本手法では，サンプリン
グの誤差を低減するために，M個のパーティクルを独立にM回選択してサンプリングす
るのではなく，確率計算によりリサンプリングするパーティクルを選択するという方法を
とる．M個の乱数を選択してその乱数に関連するパーティクルを選択するかわりに，選
択されたひとつの乱数のみに基づいて，パーティクルの重みに比例した確率でリサンプ
リング対象を選択する．リサンプリングのアルゴリズムを表 2に示す．まず乱数 rを区間
[0 : M 1]から選択する．ここでMはパーティクルの個数である，次いで rにM 1を加え
てはその数値に関連するパーティクルを選択することを繰り返し，M個のパーティクル
を選択する．例えば，区間 [0 : M 1]中の数値Uは 1個のパーティクルを指す．具体的に
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図 A.1: 等間隔サンプリング原理．乱数 rが選択され，U=r+(m-1)M 1と関連するパー
ティクルが選択される ( [25]より抜粋)
はUからは
i = arg min
j
jX
m=1
w
[m]
i  U (A.3)
となるパーティクル iが選択される．アルゴリズム表 2のwhileループでは２つのタスクが
行われる．一つは上式に基づいたパーティクル iの選択処理であり，もう一つはパーティ
クルのインデックス iのチェックである．インデックスのチェックは iにおいて重みの和が
Uを上回るかどうかが調べられる．パーティクルの選択は 11行目で行われる．この過程
を図A.1に示す．本サンプリング手法は，独立してランダムに標本を抽出するのではなく，
すべてのパーティクルを順番にチェックするため，独立した乱数を用いるサンプリング手
法よりも標本空間をより計画的に網羅することができる．また，すべてのパーティクルが
同様の重みを持っていた場合，リサンプリングにより得られるパーティクルの集合 X^が
リサンプリング前のパーティクルの集合Xと一致するという特徴をもつ．このため，も
し観測がXに反映されない場合でもパーティクルの配置が変わらない．このため，従来
のサンプリング手法のようにサンプリング頻度をアドホックに調整することなく縮退の
問題を防ぐことが可能である，さらにサンプリングの計算量がO(M)である点も他のサン
プリング手法より優れている点と言える，同等の計算量を独立した乱数でパーティクルで
選択する手法において実現することは困難であり，その計算量はO(MlogM)が限界であ
る [29]．サンプリングの計算量はパーティクルフィルタの性能を決定付ける重要な要素で
あり，計算量を減らし効率良くサンプリング過程を実装するとパーティクルの性能が飛躍
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的に向上することが知られている．本研究で用いる以上のサンプリング手法は『等間隔サ
ンプリング』と呼ばれ，ロボティクスの分野においてパーティクルのサンプリング手法と
して広く用いられる傾向にある．
パーティクルフィルタにおいては現実世界で対象がとり得る無限個の状態を有限個の状
態で近似しているため，最も尤度が高いパーティクルが真の位置を完璧に表現していると
は限らず，また複数のパーティクルが同様に尤度最大となることが多ため，どのパーティ
クルが求めたい真の状態を表現しているものであるかを決定することは難しい．しかし
ながら，真の状態は少なくとも尤度最大となるパーティクルの周辺に存在するので，提案
手法では各パーティクルの重みに基づいた加重平均を求めたい真の状態であるとして，ロ
ボットの自己位置を表現する．
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